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1 Einfiihrung

Der Begriftf Metabolomik, gepriagt in Analogie zu den Begriff Genomik und Proteomik,
bezeichnet die Erforschung des Metaboloms eines biologischen Systems. Das Metabolom
bezeichnet die Gesamtheit der niedermolekularen Substanzen (Metaboliten), die an Reak-
tionen des Stoffwechsels beteiligt sind. Unterschieden wird hier zwischen dem Primarmeta-
bolismus, d.h. Stoffwechselvorginge, die fiir das Wachstum und Uberleben eines Systems
notwendig sind und dem Sekundérmetabolismus, der alle sonstigen Stoffwechselvorgénge
umfasst, welche fiir das Uberleben nicht unmittelbar notwendig sind, aber dennoch im

Allgemeinen wichtige Funktionen erfiillen.

1.1 Pflanzenmetabolomik

Beispiele fiir Stoffwechselvorgéinge des Sekundérmetabolismus bei Pflanzen sind Reakti-
onswege, die Substanzen zum Schutz der Pflanze produzieren, wie z.B. Alkaloide als Fraf3-
schutz oder Carotinoide zum Schutz vor Photooxidation. Substanzen, die zum Primérme-
tabolismus gezahlt werden, sind u.a. Aminoséauren, Zucker, Nucleotide oder Nucleinséur-
en. Beispiele fiir pflanzliche Sekundirmetabolite sind Alkaloide wie Koffein oder Nikotin,
Flavonoide wie Kaempferol, Rutin, Biochanin A oder Carotinoide wie [-Carotin oder
Lycopin.

Die Gesamtanzahl der im Pflanzenreich vorkommenden Metabolite wird auf bis zu 200.000
geschitzt [FIEHN 2001], die Anzahl der Metabolite in einer Pflanzenart auf bis zu 5000
[TOLSTIKOV et al. 2003]. Da Metabolite chemisch sehr unterschiedlich sind und in ei-
nem groflien Konzentrationsbereich auftreten, existiert bis zu diesem Zeitpunkt keine
analytische Technik, die in der Lage wire, alle vorkommenden Metaboliten zu detektie-
ren [DE VoS et al. 2007]. Innerhalb des letzten Jahrzehnts wurden verschiedene Metho-
den zur Analyse von Metaboliten in Pflanzenextrakten beschrieben: Gaschromatographie,
gekoppelt mit Massenspektrometrie (GC/MS), z.B. [FIEHN et al. 2000, ROESSNER et al.
2001], Flissigchromatographie, gekoppelt mit Massenspektrometrie (LC/MS), z.B. [TOL-
sTIKOV und FIEHN 2002, ROEPENACK-LAHAYE et al. 2004], Kapillar-Elektrophorese, ge-
koppelt mit Massenspektrometrie (CE/MS), z.B. [SATO et al. 2004], Massenspektrometrie
mit Direktinjektion, z.B. [AHARONI et al. 2002, BECKMANN et al. 2008] und Kernspinre-
sonanzspektroskopie (NMR), z.B. [WARD et al. 2003]. Einen ausfiihrlichen Uberblick iiber
aktuelle Techniken und Anwendungen geben [DUNN 2008] und [WERNER et al. 2008].
Die in dieser Arbeit betrachtete LC/MS Technik (Kapitel 2) in Verbindung mit einer
Elektrospray-lonisierung (Abschnitt 2.2) ist in der Lage, einen grofien Bereich von pola-
ren bis semipolaren Substanzen zu detektieren. Dazu gehoren vor allem Sekundérmeta-
bolite wie Alkaloide, Saponine, Phenolséuren, Flavonoide, Glucosinolate, Polyamine und

Derivate davon, sowie auch einzelne Primidrmetabolite wie Aminosauren.
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1.2 Verarbeitung von Metabolomik LC/MS Daten

Die Verarbeitung von Metabolomik LC/MS Daten ldsst sich in die folgenden Schritte

unterteilen:
1. Zweidimensionale Feature-Detektion und Integration
2. Alignment der korrespondierenden Features iiber mehrere Messungen
3. Annotation der Features
4. Statistische Analyse, chemische und biologische Interpretation

Ein typisches Metabolomik-Experiment liefert eine zwei- bis dreistellige Anzahl von LC/MS
Messungen. Jede dieser Messungen enthélt mehrere tausend Features, deren exakte Positi-
on und Intensitéit bestimmt werden muss. Um die Vergleichbarkeit der Intensitéten dieser
Features iiber alle Messungen hinweg zu ermoglichen, ist das Alignment entscheidend und
liefert die Basis fiir die statistische Analyse der Daten. Die Annotation von Features ist

ein zusétzlicher Schritt, der sowohl vor als auch nach dem Alignment ausgefiihrt werden.

1.3 Inhalt dieser Arbeit

Diese Arbeit beschiftigt sich mit den Schritten 1-3 der LC/MS-Datenverarbeitung. In
Kapitel 3 wird ein neu entwickelter Algorithmus ,,centWave® zur Feature-Detektion von
LC/MS-Daten beschrieben. Der Algorithmus kombiniert einen dichteorientierte Methode
zur Erkennung von potentiell interessanten Massensignalen mit der kontinuierliche Wave-
let Transformation zur Detektion von chromatographischen Peaks. Die Leistungsfahigkeit
des Algorithmus wird durch eine Evaluierung und Vergleich mit zwei anderen Feature-

Detektions Algorithmen gezeigt.

Kapitel 4 beschreibt eine ebenfalls neu entwickelte Methode zur Gruppierung der von
einer Substanz hervorgerufenen Features, verbunden mit der Annotation von Isotopo-
meren, Addukten und Fragmenten, woriiber die Molekiilmasse der Substanz bestimmt
werden kann. Eine LC/MS-Messung von bekannten Substanzen wurde benutzt, um die

Leistungsfihigkeit dieser Methode zu priifen.

Kapitel 5 beschreibt die Evaluierung von Algorithmen fiir das Alignment von Metabo-
lomik LC/MS-Daten. Es wurde ein Verfahren entwickelt, um verschiedene Alignment-
Algorithmen zu vergleichen und deren Giite zu beurteilen. Mit den erstellten Referenz-
datensétzen wurden Vergleiche zwischen vier verschiedenen Alignment-Algorithmen durch-

gefithrt und beziiglich Recall und Precision quantifiziert.




2 Grundlagen der LC/MS

Der Begriff LC/MS steht fiir die Kopplung von Fliissigchromatographie (liquid chroma-
tography, LC) mit einem Massenspektrometer (MS). Mithilfe der Fliissigchromatographie
wird dabei eine Separation des zu analysierenden Substanzgemisches beziiglich bestimm-
ter physikalischer Eigenschaften der Substanzen wie etwa der Polaritdt durchgefiihrt.
Durch die Kopplung mit einem Massenspektrometer kénnen die eluierenden Substanzen
beziiglich ihrer Molekiilmasse charakterisiert werden.

Die in dieser Arbeit betrachteten Daten wurden mit der Gerdtekombination HPLC/ESI-
QTOF-MS gemessen, d.h. Hochleistungsfliissigchromatographie (HPLC), die iiber Elek-
trospray lonisierung (ESI) an ein Quadrupol-Time-of-Flight Massenspektrometer (QTOF-
MS) gekoppelt wurde.

] ==V » | TOF-MS

Intensitat
Intensitéat

Retentionszeit m/z

Abbildung 2.1: Struktur eines LC/MS Datensatzes

Abbildung 2.1 illustriert die Struktur eines LC/MS Datensatzes. Die Probe durchléuft die
HPLC Séaule, wobei verschiedene Verbindungen zu unterschiedlichen Zeiten, der jeweiligen
Retentionszeit, eluieren. Das Massenspektrometer nimmt mit einer bestimmten Frequenz
Massenspektren von dem aus der Saule austretenden Eluat auf. Der resultierende LC/MS
Datensatz — der aus vielen aneinandergereihten Massenspektren besteht — hat somit die
Dimensionen m/z und Retentionszeit, tiber denen die Intensitidt der Signale aus dem
Massenspektrum aufgetragen ist.

Die verwendeten Techniken werden im Folgenden néher erldutert.

2.1 Hochleistungsfliissigchromatographie

Allgemein werden als Chromatographie physikalische Trennungsmethoden bezeichnet, bei
der die zu trennenden Komponenten zwischen zwei Phasen - einer stationdren und einer

mobilen Phase - unterschiedlich verteilt und dadurch getrennt werden koénnen. Bei der
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hier betrachteten Hochleistungsfliissigchromatographie ist die mobile Phase eine Fliissig-
keit, die unter hohem Druck steht, wihrend die stationéire Phase in eine Sdule (ein diinnes

Metallrohr) eingebracht wurde. In den in dieser Arbeit beschriebenen Experimenten wur-
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Abbildung 2.2: Links: Schema einer HPLC-Apparatur: 1) Losungsmittelvorrat, 2) Zuleitung,
3) Pumpe, 4) Probenaufgabe, 5) Siule, 6) Detektor (nach [MEYER 2004]). Rechts: Beispiel fiir
chromatographische Trennung einer Mischung aus acht Verbindungen. Die Detektion wurde
mittels UV-Detektor (Absorption bei 254 nm) durchgefiihrt. Anisséure und Rutin elurieren

zur selben Zeit und sind daher als ein gemeinsamer chromatographischer Peak sichtbar.

de die sogenannte Umkehrphasen-Chromatographie benutzt, bei der - im Gegensatz zur
klassischen Sadulenchromatographie - die stationdre Phase sehr apolar und die mobile
Phase relativ polar ist. Je apolarer eine Verbindung, desto hoher ist ihre Affinitdt zur
stationdren Phase. Apolare Stoffe eluieren daher spéter als polare. Als stationédre Pha-
se werden bei der als RP C,g bezeichneten Technik Kieselgelpartikel benutzt, welche
mit Octadecylsilan, einem C,q Alkan, funktionalisiert wurden. Als mobile Phase dient
ein Acetonitril-Wasser-Gemisch, wobei das Acetonitril/Wasser Verhéltnis gesteuert wird
(,als Gradient gefahren®).

Der linke Teil der Abbildung 2.2 zeigt die wichtigsten Elemente einer HPLC-Apparatur.
Die mobile Phase wird unter kontrolliertem Druck zur Séule gepumpt. Die Probe wird
aufgegeben und durchliauft die Sdule. Am Detektor werden die einzelnen Fraktionen re-
gistriert. Eine hierfiir gebrauchliche Methode ist die Messung der Lichtabsorption durch
die Probe im ultravioletten Wellenldngenbereich (UV-Detektor). Die Darstellung dieser
Messung iiber die Retentionszeit wird als UV-Chromatogramm bezeichnet. Abbildung

2.2(rechts) zeigt das UV-Chromatogramm einer Mischung aus acht Verbindungen.




2.2 Elektrospray lonisierung

Die eluierenden Verbindungen koénnen direkt zu einem weiterem Gerét, wie z.B. einem
Massenspektrometer, geleitet werden. Weiterfithrende Informationen zur HPLC-Technik
finden sich z.B. in [ARDREY 2003, MEYER 2004, KROMIDAS 2006].

2.2 Elektrospray Ionisierung

Da vom Massenspektrometer nur elektrisch geladene Molekiile gemessen werden konnen,
miissen die zu messenden Analyten der Probe in einen ionisierten Zustand iiberfiihrt
werden. Die Ionisierung des aus der fliissigen Phase eluierenden Analyten erfolgt unter
atmosphérischen Druckbedingungen, die dafiir verwendeten Techniken werden unter dem
Begrift atmospheric pressure ionisation (API) zusammengefasst.

Eine gebréduchliche Methode ist neben der chemischen Ilonisierung unter Atmosphéaren-
druck (atmospheric pressure chemical ionisation, APCI) die im Weiteren betrachtete Elek-
trospray lonisierung (ESI).

ESI ist eine weiche! Ionisierungstechnik mit der Ionen aus der fliissigen Phase in die

Gasphase iiberfiihrt werden. Das Grundprinzip ist die pneumatische Zerstdubung einer

Jb —
a C
< . D O i
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Abbildung 2.3: Schematische Darstellung eines Elektrospray - Interface: (a) Kapillare des
Fliissigchromatographen, (b) unter Hochspannung stehende Zerstduberkapillare, (c) gelade-
ne Tropfchen, (d) Ionen, (e) zum Massenspektrometer (nach [BUDZIKIEWICZ und SCHAFER
2005)).

Losung in einem elektrischen Feld. Am Ende der Spriihkapillare bildet sich ein Fliissig-
keitskonus, von dem aus ein Nebel von mikrometerkleinen Tropfchen ins Vakuum spriiht.
Durch Verdunstung kommt es zum Schrumpfen der Tropfchen und mit Abnahme des
Tropfenradius sammeln sich Tonen infolge elektrostatischer Abstofung an der Oberfléche,
um schliefllich in die Gasphase iiberzutreten (Abbildung 2.3).

Abhéngig von der Polaritit, der Konzentration der Substanz, dem verwendeten Losungs-

mittel und der Gegenwart von Salzen werden aus einem Molekiil M verschiedenste Ionen

Tm Gegensatz zur ,harten“ Ionisierung werden bei der ,,weichen* Ionisierung die Molekiile nicht oder

nur geringfiigig fragmentiert.
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gebildet. Beispiele fiir im positiven Modus gebildete Tonen sind [M+H]*, [M+Na|* und
IM+K]*. Zusétzlich kénnen Cluster-Ionen wie beispielsweise [2M+H]*, [2M+Na]* und
[2M+K]™ und mehrfach geladene Tonen wie z.B. [M+2H]** oder [M+H+K]?T auftreten.
Weiterhin wird auch die Bildung von Fragmentionen beobachtet, z.B. [M-C4HyaO4]" bei
Glycosiden. Die Zuordnung der gebildeten Ionen, verbunden mit der Riickrechnung auf

die Molekiilmasse ist Gegenstand von Kapitel 4.

2.3 Massenspektrometrie

Das Grundprinzip der Massenspektrometrie besteht aus

e der Erzeugung von Ionen aus organischen oder anorganischen Verbindungen mittels

einer geeigneten Technik,
e der Trennung dieser Ionen aufgrund ihres Masse-Ladungs-Verhéltnisses (m/z) sowie

e der qualitativen (m/z) und quantitativen Detektion (relative Menge bzw. Intensitét)

der jeweiligen Tonen.

Die entsprechenden Teile des Gerites werden als Ionenquelle, (Massen-)Analysator und
Detektor bezeichnet. Die Elektrospray lonisierung als eine Technik zur Erzeugung von lo-
nen wurde bereits im vorherigen Abschnitt beschrieben. Fiir die Trennung und den Nach-
weis der Ionen stehen verschiedene Analysatoren mit den entsprechenden Detektoren zu
Verfiigung. Als Beispiele seien das Quadrupol-Massenspektrometer [MILLER und DENTON
1986], das Ionen-Cyclotron-Resonanz-Spektrometer (ICR, aufgrund der Berechnung des
Massenspektrums durch Fourier-Transformation auch als FT-ICR bezeichnet) [AMSTER
1996] sowie das Time-of-Flight-Massenspektrometer (TOF) [GUILHAUS 1995] genannt,
dessen Grundprinzip im folgenden Abschnitt dargestellt wird.

2.3.1 Time-of-Flight Massenspektrometrie

Bei der time-of-flight (TOF) Massenspektrometrie werden die vorher durch ein elektri-
sches Feld beschleunigten Ionen aufgrund ihrer unterschiedlichen Flugzeiten entlang einer
feldfreien Strecke bekannter Lange getrennt. Leichtere Ionen erreichen den Detektor frither
als schwerere Ionen. Die elektrische Ladung ¢ eines Ions der Masse m; entspricht einer
Anzahl z von Elementarladungen e. Die Energieaufnahme E; des Ions bei einer Spannung
U ist gegeben durch

Eg=qU =exU (2.1)

Diese Energie eines geladenen Teilchens in einem elektrischen Feld wird in kinetische

Energie umgesetzt :
1
E,=ezU = §mv2 = FEin (2.2)




2.3 Massenspektrometrie

Die Zeit t, die ein Teilchen benotigt, um bei konstanter Geschwindigkeit die Strecke s im

feldfreien Flugrohr zuriickzulegen, ist gegeben durch

s
t=_ 2.3
: 2.3
Wird damit v in Gleichung 2.2 substituiert, ergibt sich die Flugzeit
p= 2 (2.4)
2ezU
bzw. das Masse/Ladungs-Verhéltnis des Teilchens
m  2eUt?
; — 52 (25)

Die am Detektor registrierten Flugzeiten liefern nach der Umrechnung in m/z Werte
das Massenspektrum. Die durch die Umrechnung der Flugzeit entstandenen m/z-Werte
im Spektrum sind beim TOF-Massenspektrometer (im Gegensatz z.B. zum Quadrupol-
Massenspektrometer) nicht dquidistant. Die Menge der in einem (Flugzeit-)MeBintervall
registrierten Ionen bestimmt die Intensitét eines m/z-Wertes.

Fiir eine gemessene lonenspezies entstehen (bedingt durch Flugzeitabweichungen und die
bei der Messung auftretenden Toleranzen) mehrere m/z-Werte, die im Massenspektrum
dargestellt in etwa eine Gausskurve bilden und als Peak bezeichnet werden. Abbildung
2.4 links zeigt drei solcher Peaks. Diese Form der Darstellung des Massenspektrums aus

seinen ,,Rohdaten® wird als Profilspektrum bezeichnet.
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Abbildung 2.4: Profil (links) - und Centroidspektrum (rechts). Dargestellt ist ein Ausschnitt aus

dem Massenspektrum von Biochanin A.

Eine weitere, vereinfachte Form der Darstellung des Massenspektrums ist das Centroid-
Spektrum, bei dem jeder Peak nur noch durch einen m/z-Wert (seinen Centroid) reprisen-

tiert wird. Im massenspektrometrischen Sprachgebrauch werden auch die Centroide als




2 GRUNDLAGEN DER LC/MS

Peak bezeichnet. In dieser Arbeit wird immer dann der Begriff ,, Centroid“ benutzt, wenn
der geschilderte Zusammenhang nur fiir die Werte aus einem Centroidspektrum gilt, an-
sonsten wird auch der allgemeinere Begriff | Peak® verwendet.

Um das Centroid-Spektrum aus dem Profil-Spektrum zu erhalten, werden folgende Schrit-
te durchgefiihrt:

e die Positionen des Centroide werden aus dem Profilspektrum ermittelt (ein Uber-
blick iiber entsprechende Methoden sowie ein Beispiel fiir einen solchen Algorithmus
findet sich in [LANGE et al. 20006]),

e die Intensitdten der Centroide werden iiber die maximale Peakhohe oder aber die
Peakfliche ermittelt,

e alle m/z-Werte unterhalb eines bestimmten, vom Benutzer vorgegebenen Schwell-

wertes, werden als Rauschen betrachtet und verworfen.

Derartig vorverarbeitete Spektren weisen eine Reduktion der Dateigréfie um ca. den Fak-
tor zehn auf. Die deutliche Gréfenreduzierung sowie die leichtere Weiterverarbeitung der
Centroid-Spektren begriinden die hdufige Wahl diese Darstellungsart fiir die Auswertung
und Archivierung. Die Umwandlung wird héufig schon von der Geréitesoftware vorge-
nommen. Man spricht dabei auch von einer Messung im Profilmodus (profile mode) oder
Centroidmodus (centroid mode).

Weiterfithrende Information zu Techniken der Massenspektrometrie finden sich z.B. in
[GROSS 2004, BUuDZIKIEWICZ und SCHAFER 2005, HOFFMANN und STROOBANT 2001,
CoLE 1997].

2.3.2 Auflésung und Genauigkeit

Wichtige Kennwerte eines Massenspektrometers sind Auflosung (resolution) und Genau-
igkeit (accuracy). Die Massengenauigkeit ist definiert als die Differenz zwischen der ge-
messenen und der berechneten exakten Masse eines Molekiils und wird normalerweise als
relativer Wert in ppm (parts per million) angegeben. Moderne TOF-Geréte erreichen eine
Massengenauigkeit von < 5 ppm, noch bessere Werte werden von FT-ICR-Geréten erzielt
(< 1 ppm).

Der Begrift Auflésung bezieht sich auf die Peakbreite im Profilspektrum und ist definiert

als das Verhiltnis der gemessenen Molekiilmasse® m zur Breite des Peaks (Am) :

m
’==

2Bei der Angabe der Auflosung fiir eine Gerdt wird dafiir eine Masse genannt, z.B. die eines
Kalibrierungs-Peptides.
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Relative Intensitat

Abbildung 2.5: Verschiedene Definitionen des Auflésungsvermogens: Tal bei 10% der Peakhéhe
und Signalbreite bei halber Peakhohe (FWHM).

Das Auflésungsvermogen eines Gerétes zeigt an, inwieweit Ionen mit nur gering ver-
schiedener Masse getrennt registriert werden konnen. Ein Auflésungsvermoégen von z.B.
R = 5000 bedeutet, dass beispielsweise einfach geladene Ionen der Masse m = 5000
von denen der Masse m = 4999 u getrennt werden koénnen (Am = 1), oder aber Ionen
der Masse m = 100 u von denen der Masse m = 99.98 u (Am = 0.02). Der Begriff
,getrennt registriert werden® ist allerdings nicht einheitlich definiert. Fiir die Angabe der
Auflésung von TOF-Geréten ist es iiblich, die Breite des Peaks Am auf halber Hohe zu
betrachten (FWHM), bei anderen Definitionen darf das ,, Tal“ zwischen zwei gleichhohen,
zu trennenden Peaks nicht hoher als 10% der Peakhohe sein (siehe Abbildung 2.5).

2.3.3 Monoisotopische Masse und Isotopomere

Viele natiirlich vorkommende Elemente liegen als Gemisch von Isotopen vor. Als monoi-
sotopische Masse bezeichnet man die Masse des Molekiils, welches nur aus den am héufig-
sten vorkommenden Isotopen besteht (z.B. fiir Biochanin A [M+H]* : 2C,s'H,;'°0F |
m=285.07575 u). Der entsprechende Peak im Massenspektrum wird als monoisotopischer
Peak bezeichnet.

Molekiile, die andere Kombinationen von Isotopenspezies enthalten, werden als Isoto-
pomere bezeichnet, die gebildeten Peaks als Isotopenpeaks. Beispielsweise bezeichnet der
13C-Peak eines Molekiils das Isotopomer, in dem ein 2C-Atom durch ein 3C-Atom ersetzt
wurde (z.B. fiir Biochanin A [M+H]* : ¥C,2C,;'H,;'°0F, m=286.0791 u). Der Massen-
unterschied zum monoisotopischen Peak betrigt ~ 1 u (Genaueres zu den auftretenden
Absténden ist in Abschnitt 4.2.2 beschrieben).
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Wieviele Isotopenpeaks mit welcher Intensitdt beobachtet werden ist abhéngig von der
Konzentration der Substanz und deren chemischer Zusammensetzung. Das theoretische
Isotopenmuster lésst sich bei gegebener Summenformel berechnen. Mit zunehmender
GroBe der Molekiilmasse treten immer mehr Isotopenpeaks (immer schwerere Isotopen-
spezies) auf. In dem bei Metabolomik-Experimenten typischerweise gemessenen Bereich
von m/z 50 bis 1000 konnen fiir die meisten Molekiile die ersten beiden, seltener auch die
ersten drei, Isotopenpeaks beobachtet werden. Die Intensitéiten der Isotopenpeaks liefern
fiir die spatere Massendekomposition wichtige Hinweise auf die Zusammensetzung des
Molekiils [GRANGE et al. 2006, BOCKER et al. 2006, KIND und F1EHN 2007].

2.3.4 Weitere Begriffe

Das Masse-Ladungs-Verhéltnis (m/z) eines Ions wird angegeben mit m in atomaren Mas-
seneinheiten [u] und der Anzahl der Elementarladungen z (z.B. Biochanin A [M+H]" m/z
285.07575). Bei einfachem Ladungszustand des Ions entspricht der m/z-Wert der Masse
des Ions, fiir mehrfache Ladungszustédnde muss mit z multipliziert werden, um die Masse
zu erhalten (siehe Abschnitt 4.2.2).

Die Notation m/z wird dem Zahlenwert normalerweise vorangestellt. Gelegentlich findet
man die Einheit des Masse-Ladungs-Verhéltnisses in Thomson (Th) angegeben, wobei
dann negativ geladene Ionen mit negativen Werten in Thomson bezeichnet werden (z.B.
H* : m/2z 1 =1Th; H: -1 Th) [Cooks und RockwooD 1991]. Es handelt sich dabei
jedoch um keine SI-Einheit.

Fiir vereinfachte Darstellungen und Notationen wird haufig die Nominalmasse des lons
verwendet. Man erhélt sie einfach durch das Runden auf ganze Zahlen (z.B. Biochanin A
[M+H]" m/z 285).

Abbildung 2.6 zeigt ein Beispiel fiir ein Massenspektrum.
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Abbildung 2.6: Links: Massenspektrum von Biochanin A, gemessen nach ESI auf einem Bruker
MicrOTOF-Q Massenspektrometer. Die vier Peaks mit der héchsten Intensitdt sind mit den
jeweiligen Ionen gekennzeichnet. Der rot markierte Bereich ist rechts vergroflert dargestellt.
Rechts: Monoisotopischer Peak des Tons [M+H]"™ von Biochanin A sowie zwei Isotopenpeaks
dieses Ions. Die gemessenen m/z Werte dieser Ionen betragen hier 285.0739, 286.0773 und
287.0794.
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2 GRUNDLAGEN DER LC/MS

2.4 LC/MS Daten

Wie in der Einleitung dieses Kapitels erwihnt, besteht der aus einer LC/MS-Messung
resultierende Datensatz aus vielen aneinandergereihten Massenspektren (auch als Scans
bezeichnet), die mit einer bestimmten Frequenz (der Scanfrequenz) von dem aus der Saule
austretenden Eluat gemessen wurden. Das von einer Substanz gemessene Massenspektrum
erscheint im LC/MS Datensatz daher mehrfach, wie oft ist abhéngig von der Scanfrequenz
und der Chromatographie. Die Intensitét des Spektrums wird von der Konzentration der
Substanz zum Aufnahmezeitpunkt bestimmt.

Abhéngig von der Substanz und der chromatographischen Trennung zeigt der Konzentra-
tionsverlauf dabei in etwa die Form einer Gausskurve. Das von einem Ion somit hervorge-
rufene zweidimensionale Signal wird als Feature bezeichnet. Abbildung 2.7 zeigt die von
Biochanin A [M+H]* und zwei seiner Isotopomere gebildeten Features in einem LC/MS

Datensatz.

10 12

8

Intensitat * 10*
6

< | 287.5 =
o e o - <2870 E
N i 286.5
T . 286.0
__.11 285.5
o sse 2850

510 520 530 540 550 560

Retentionszeit

Abbildung 2.7: Ausschnitt aus einem LC/MS Datensatz. Dargestellt sind die durch Biocha-
nin A [M+H]* und zwei seiner Isotopomere hervorgerufenen Features. Ein Schnitt durch
die Retentionszeit-Achse entspricht wieder einem einzelnen Massenspektrum (vgl. Abb. 2.6
rechts).

2.4.1 Massensignal und EIC

Betrachtet man die gemessenen Werte aus einem LC/MS-Datensatze in einem schmalen
m/z-Intervall iiber die gesamte oder einen Teil der Retentionszeit, so wird dies als Mas-
sensignal bezeichnet. Die zeitliche Darstellung der iiber m/z summierten Intensitatswerte
fiir diesen Intervall wird als Eztrahiertes Ionen Chromatogramm (extracted ion chroma-
togram, EIC) bezeichnet?.

3Gelegentlich findet man dafiir auch die Bezeichnungen XIC oder SIC (selected ion chromatogram).
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2.4 LC/MS Daten

Abbildung 2.8 zeigt Beispiele fiir die Darstellung eines Massensignals.
Das EIC gibt einen Uberblick iiber die Chromatographie bezogen auf ein m/z-Intervall.
Das von einem Ton hervorgerufene Feature stellt sich im EIC als chromatographischer Peak

dar. Die Darstellung als EIC wird benutzt um
e nach bekannten Massensignalen zu filtern und diese darzustellen,
e chromatographische Peaks zu erkennen und

e diese zu quantifizieren.

Farbskale: Relative Intensitét
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Abbildung 2.8: Massensignal im Profilmodus (oben) und im Centroidmodus (Mitte) von Bio-
chanin A [M+H]*, dargestellt im Bereich von m/z 284.6-285.6 und 450-650 s mit farblich
kodierten Intensitédtswerten. Unten: Darstellung des Intensitétsverlaufs fiir diesen Bereich als

Extrahiertes Ionen Chromatogramm (EIC).

2.4.2 Total Ionen Chromatogramm

Projiziert man nicht mehr nur einen kleinen Intervall, sondern sdmtliche vorkommen-
den m/z-Werte auf die Zeitachse, so erhélt man das Total lonen Chromatogramm (to-
tal ion chromatogram, TIC). Das TIC (Abbildung 2.9 oben) gibt einen Uberblick iiber

13



2 GRUNDLAGEN DER LC/MS

die Chromatographie bezogen auf alle Massensignale. Es ist dazu geeignet, einen Uber-
blick iiber den gemessenen Datensatz zu erhalten, vergleichbar in etwa mit einem UV-
Chromatogramm (vgl. Abb. 2.2). Einige Arten von Problemen bei der Messung, wie
beispielsweise deutliche Retentionszeitsverschiebungen sowie stirkere Verunreinigungen,

konnen dabei erkannt werden.

Abbildung 2.9 stellt ein Beispiel fiir TIC und EIC dar, gezeigt fiir zwei Substanzen mit

selber Retentionszeit.
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S . . .
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Abbildung 2.9: Beispiel fiir Total Tonen Chromatogramm und extrahierte Ionen Chromato-
gramme. Der Strich im obersten Bild markiert die Stelle, fiir die das entsprechende Massen-
spektrum (unterstes Bild) dargestellt ist. Fiir zwei Ionen —aus zwei chromatographisch nicht
getrennten Substanzen, Rutin und Anisséure- sind die extrahierten Ionen Chromatogramme
(Mitte) dargestellt. Wahrend die Substanzen im TIC nicht getrennt werden, lassen sie sich im

Massenspektrum (und damit auch iiber die EIC) klar unterscheiden.
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2.4 LC/MS Daten

2.4.3 Zusammenfassung

Durch die Verbindung von Hochleistungsfliissigchromatographie mit einer hochauflosen-
den Massenspektrometrie entsteht eine sehr leistungsfihige Analysetechnik, die die Erfas-
sung einer Vielzahl von Substanzen innerhalb komplexer Stoffgemische, wie z.B. pflanz-
licher Extrakte, moglich macht. Die Komplexitdt der entstehenden Daten — eine einzige
Messung liefert ca. 50 - 500MB — erfordert eine weitgehend automatisierte Verarbeitung,
die hohen Anspriichen in Bezug auf Genauigkeit, Reproduzierbarkeit und nicht zuletzt

Geschwindigkeit gerecht werden muss.
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3 Feature-Detektion

Die Feature-Detektion stellt einen entscheidenden Schritt im Prozess der LC/MS Daten-
verarbeitung dar. Von ihrer Zuverlissigkeit und Genauigkeit ist abhéingig, wie gut die
nachfolgenden Verarbeitungsschritte — Annotation und Alignment — funktionieren. Die
exakte Lokalisierung und Quantisierung aller Features entscheidet iiber die Qualitat der

abschliefenden statistischen Analyse des Experiments.

Die genauen Aufgaben der Feature-Detektion sind
1. die Erkennung aller in einer LC/MS Messung enthaltenen Features,
2. die Bestimmung der Feature-Koordinaten in m/z und der Retentionszeit,
3. die Quantifizierung der Features, sowie

4. die Ableitung von qualitativen Merkmalen (z.B. Signal-Rausch-Verhéltnis) fiir jedes

Feature.

Besondere Herausforderungen fiir den Detektions-Algorithmus bestehen darin, auch Fea-
tures mit geringer Intensitdt —hervorgerufen durch Substanzen sehr niedriger Abundanz
oder geringer Ionisierbarkeit— zu erkennen und andererseits feature-dhnliche Signale, die

durch z.B. sogenanntes chemisches Rauschen verursacht werden, zu vermeiden.

Ein neuer Algorithmus (,,centWave*) zur Feature-Detektion wurde entwickelt, der im Ver-
gleich mit zwei anderen Algorithmen deutlich bessere Ergebnisse in Bezug auf diese Anfor-
derungen erreicht. Das Verfahren ist weitestgehend universell und wurde erfolgreich auf
den Messungen von verschiedensten LC/MS Gerétekombinationen, u.a. HPLC/QTOF,
UPLC/QTOF, HPLC/Orbitrap, aber auch CE/MS und GC/MS, getestet. Einzige Vor-
aussetzung ist das Vorliegen der Daten im Centroid-Modus. Die Speicherung in diesem
Format erfolgt bei vielen hochauflosenden Massenspektrometern standardméfig, schon
aufgrund des anwenderfreundlicheren Datenvolumens (z.B. &~ 60 MB im Centroid-Modus
statt 600 MB im Profilmodus fiir eine LC/MS Messung beim Bruker MicrOTOF-Q). In
anderen Fillen konnen Programme wie die OpenMS TOPP Tools [KOHLBACHER et al.
2007] zur Konvertierung eingesetzt werden. Die Centroidisierung mittels der Geratesoft-
ware bietet jedoch den Vorteil, dass dabei geriitespezifische Modelle verwendet werden,
was die bestmogliche Massengenauigkeit liefern sollte.

Der centWave-Algorithmus wurde in [TAUTENHAHN et al. 2008] beschrieben und ist
seit Mitte 2007 im Framework XCMS (http://www.bioconductor.org/packages/bioc/
html/xcms.html) verfiigbar.
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3.1 Allgemeines und Begriffe zur Feature Detektion

Durch die Art und Weise der Entstehung einer LC/MS Messung — Massenspektren ge-

messen iiber den Zeitverlauf einer chromatographischen Trennung — unterscheiden sich

dessen Dimensionen, m/z und Retentionszeit, in vielerlei Hinsicht.

e Skala: Wahrend die Mefzeitpunkte in der Retentionszeit bei den hier betrachteten

Daten aufgrund der konstanten Scanfrequenz diskret und &dquidistant sind, ist die
Skala der m/z-Werte im Spektrum, entstanden durch die Umrechnung der Ionen-
Flugzeiten, kontinuierlich. Ein solcher LC/MS Datensatz lisst sich daher nicht ohne

weiteres in eine diskrete Matrix-Repréasentation iiberfiihren.

Ausdehnung eines Features: Die Breite eines Features in der Retentionszeit (RT') be-
tragt — abhéngig von Einstellungen der Chromatographie — typischerweise zwischen
5 und 10 Sekunden. Die Ausdehnung bzw. Schwankung der Centroide, aus denen ein
Feature besteht, betrdgt bei modernen Massenspektrometern weniger als 20 ppm.
Das entspricht bei einem Feature bei m/z 500 einer Schwankung von weniger als
m/z 0.01.

Abweichungen zwischen LC/MS Datensétzen vom selben Gerit beim Vergleich meh-

rerer Messungen : RT zwischen 5 und 10 Sekunden, m/z weniger als 0.05

Aufgrund der unterschiedlichen Charakteristik der beiden LC/MS Dimensionen werden

diese im Allgemeinen bei der Verarbeitung verschieden behandelt. Héufig genutzt wer-

den insbesondere die im Gegensatz zur Retentionszeit deutliche geringeren Abweichungen

in m/z-Richtung um eine Diskretisierung in m/z durchzufiithren, was die Verarbeitung

vereinfacht und beschleunigt. Fiir die Feature Detektion wird daher typischerweise ein

zweistufiges System verwendet:

e Separation von Massensignalen

Im ersten Verarbeitungsschritt werden nur die m/z Werte im Zeitverlauf betrachtet.
Ziel hierbei ist es, etwaige Abweichungen in m/z auszugleichen und gleichzeitig
hinreichend ,,diinne* Massensignale zu separieren, die dann im néchsten Schritt auf

chromatographische Peaks untersucht werden kénnen.

Chromatographische Analyse

Betrachtet man nun die Intensitétswerte eines einzelnen Massensignals (in der Re-
gel in Form von EIC’s), so konnen chromatographische Peaks erkannt werden. Die
Lokalisation und Integration dieser chromatographischen Peaks (Abb. 3.1 unten)
liefert schliefllich die einzelnen LC/MS Features.
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Farbskale: Relative Intensitat der Centroide
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Abbildung 3.1: Typische LC/MS Datenverarbeitung: Diskretisierung von Massensignalen
durch Binning (Breite 0.1 m/z, oben) und chromatographische Analyse mit Integration der
Peakintensitét (gezeigt fiir m/z 285.0 - 285.1, unten).

3.2 Herkémmliche Verfahren

3.2.1 Verfahren zur Separation von Massensignalen

Binning

Ein klassisches und héufig angewendetes Verfahren zur Separation von Massensignalen
ist das sog. Binning, bei dem die m/z-Achse in dquidistante Intervalle (Standardwert
0.1 m/z) eingeteilt (Abb. 3.1 oben) und die urspriinglichen Werte auf diese Intervalle
abgebildet werden. Ergebnis dieser Prozedur ist eine Matrix, die zu den Dimensionen
Retentionszeit und m/z die jeweiligen Intensitéten enthélt. Eine Zeile dieser Matrix (alle
Retentionszeiten fiir ein m/z-Intervall) wird dann als Massensignal betrachtet.

Der Binning-Ansatz ist vielseitig verwendbar, schnell und leicht zu implementieren. Das
Verfahren hat aber auch einige Nachteile, die bereits in [DASZYKOWSKI und WALCZAK
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2006, SMITH et al. 2006, STOLT et al. 2006, ABERG et al. 2008] erwihnt werden. Das we-
sentliche Problem ist die Wahl der Intervallbreite (bin size) beim Binning. Auf der einen
Seite muss die Intervallbreite grof3 genug sein, um die gerdtebedingten Schwankungen in
m/z auszugleichen und alle zu einem jeweiligen chromatographischen Peak gehorenden
Datenpunkte zu beinhalten. Ist sie zu klein gewéhlt, enthélt das resultierende Massesignal
zu wenig Datenpunkte und die charakteristische Peakform im Chromatogramm geht ver-
loren. Auf der anderen Seite darf die Intervallbreite auch nicht zu grof§ gewéhlt werden,
da dann im Datensatz eigentlich getrennte Massensignale zusammenfallen. Im Idealfall
konnen darin auftretende Features bei der nachfolgenden chromatographischen Analy-
se zwar wieder getrennt werden, dies ist jedoch nur dann moglich, wenn diese Features
nicht zur selben Zeit auftreten. Desweiteren erschwert das bei breit gewéhlten Intervallen
verstéarkt sichtbare chemische Rauschen die Erkennung chromatographischer Peaks, da
fiir die Bildung der EIC’s dann wesentlich mehr Intensitdtswerte aufsummiert werden.

Ein weiteres Problem ist gegeben durch die beim TOF-Massenspektrometer auftretende
konstante Auflosung R, R = {-. Bei Messungen im Profil-Modus zeigt sich dies dadurch,
dass Features im hohen Massenbereich eine grofere Ausdehnung in m/z aufweisen, als
Features im niedrigen Massenbereich. Im Centroid-Modus weisen die Centroide im hoher-
en Massenbereich entsprechend stédrkere Schwankungen auf. Demzufolge sollte eigentlich
auch die Intervallbreite bei steigendem m/z-Wert zunehmen, was in den Implementierun-

gen jedoch nicht {iblich ist.

,»Potential field“ [STOLT et al. 2006]

Eine Alternative zur verbreiteten Binning-Technik, geeignet fiir centroidisierte Daten,
wurde in [STOLT et al. 2006] vorgestellt. Die Autoren legen die Beobachtung zugrunde,
dass Bereiche in denen ein deutliches chromatographisches Signal auftritt, Bereiche hoher
Dichte sind, die jeweils von einem leeren Bereich(,specific data void*) auf der m/z-Achse
umgeben sind. Begriindet wird dies damit, dass die entstehende ,, Liicke“ um ein solches Si-
gnal bei der Konvertierung der Spektren vom Profil- in den Centroid-Modus entsteht und
auBerdem die Wahrscheinlichkeit, zwei oder mehr Centroide mit dhnlichem m/z-Wert bei
derselben Retentionszeit zu finden, gering ist. Um solche Regionen zu detektieren, wird
fiir jeden Centroid im Datensatz sowohl die Distanz zum néchsten Centroid im selben
Spektrum als auch die m/z-Distanz zu dem néchstgelegen Centroid im darauffolgenden
Spektrum bestimmt. Beide Distanzen werden zu einem , potential value* kombiniert. Die
Gesamtheit dieser Wert wird als ,potential field“ bezeichnet, aus dem nach Glattung
und Schwellwertbestimmung dann in m/z und RT beschrinkte Massensignale bestimmt
werden. Ergebnis dieser Prozedur ist eine Matrix, die nur die Regionen der chromatogra-
phischen Peaks mit ihren spezifischen Massenbereichen enthélt und alle anderen Werte
auf Null gesetzt sind. Eine weitergehende genaue Analyse beziiglich der Intensitidten der

einzelnen Massensignale wird bei diesem Verfahren nicht durchgefiihrt. Die Laufzeit bei
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diesem Verfahren ist erheblich, angegeben sind ~ 2h fiir eine LC/MS Messung (ohne
CPU-Angabe).

Kalman Filter [ABERG et al. 2008]

Ein weiterer Ansatz benutzt Kalman-Filter um sogenannte ,,pure ion chromatograms® zu
extrahieren. Der Kalman-Filter [KALMAN 1960] ist ein Algorithmus zur Zustandsschétzung
dynamischer Systeme, der in vielen technischen Anwendungen wie z.B. Radarsystemen,
Navigationssystemen oder dem Motion Tracking in der Bildverarbeitung verwendet wird.
Die Autoren vergleichen den Verlauf eines LC/MS-Massensignals mit der auf einem Radar-
schirm beobachteten Bewegung von Objekten. Beide Signaltypen werden als strukturierte
Signale (,,structured signals“) bezeichnet.

Da sowohl die aufeinanderfolgenden m/z-Werte eines deutlichen Massensignals aber auch
dessen Intensitdtswerte bestimmte strukturierte Eigenschaften besitzen (geringe Abwei-
chungen in m/z bzw. ein erst an- und dann wieder absteigendes Signal in der Intensitiit)
werden fiir jedes Massensignal fiir einen Tracker zwei parallele Kalman-Filter benutzt, je
einer fiir m/z und Intensitdt. Der Algorithmus wird in der Richtung vom letzten zum
ersten Scan durchgefiihrt, da intensive chromatographische Peaks ein Tailing aufweisen
und deswegen einfacher fiir den Tracker zu verfolgen seien. Das Ergebnis ist eine Liste
von ,pure ion chromatograms®, in m/z und RT beschrinkte Massensignale mit jeweils
einer exakten Schétzung fiir den m/z-Centroid dieser Region. Auch bei diesem Verfahren
verzichten die Autoren auf eine weitergehende genaue Analyse beziiglich der Intensitéten
der einzelnen Massensignale, obwohl auch in den verwendeten Abbildungen der Verdsffent-
lichung zu sehen ist, dass etliche der erkannten Regionen mehr als einen chromatographi-
schen Peak aufweisen. Die Laufzeit wird in [ABERG et al. 2008] mit rund 5 Minuten pro
LC/MS Messung angegeben (ohne CPU-Angabe).

3.2.2 Chromatographische Analyse mittels angepasster Filter

Im Folgenden werden die Grundlagen der Technik des angepassten Filter, sowie dessen
Anwendung auf die Analyse chromatographischer Peaks vorgestellt.

Sei s(t) ein zeitlich begrenztes Nutzsignal mit bekannter Charakteristik, welches iiberla-
gert wird von einem Rauschsignal n(t). Das beobachtete Signal x ergibt sich als Summe
von Nutz- und Rauschsignal : z(t) = s(t) + n(t). Die Anwendung eines Filters mit der

Funktion A als Impulsantwort auf das Signal x ergibt das Ausgangssignal:

y(t) = x(t) x h(t) = (s x h)(t) + (n* h)(t) = ys(t) + ya(t) - (3.1)

Gesucht wird nun der als angepasster Filter (matched filter) bezeichnete Filter h, welcher

das Verhiltnis der Leistung von Nutzsignalanteil y, gegeniiber dem Storsignalanteil v,
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am gefilterten Signal maximiert :
lys|?
SNR=—"+————.
E (lyal)
SNR wird als Signal/Rausch-Verhiltnis bezeichnet. Die Ubertragungsfunktion H(f) des

angepassten Filters h wird berechnet als

(3.2)

5*(f)
Eu(f)

wobei S*( f) die komplex konjugierte des Fourier-transformieren Signals S(t) und P, (f) die

H(f)= (3.3)

Rauschleistung ist. Die Rauschleistung P, (f) berechnet sich als die Fourier-transformierte
der Autokorrelationsfunktion R,(¢) des Rauschens n(t).

Bei Annahme von weilem (unkorreliertem) Rauschen ldsst sich zeigen, dass das Verhéltnis
in (3.2) maximal wird, wenn die Impulsantwort h(t) des gesuchten angepassten Filter der
zeitgespiegelten Nutzsignalfunktion s(¢) entspricht [KIENCKE et al. 2008].

Angepasste Filter werden in der Chromatographie seit den 1970er Jahren verwendet [VAN
Ruswick 1974]. Die Methode wurde spéter verfeinert und auch auf LC/MS Daten ange-
wandt [VAN DEN BOGAERT et al. 1994, ZHANG und MCELVAIN 1999, DANIELSSON et al.
2002, ANDREEV et al. 2003, WANG et al. 2006, WANG et al. 2008].

Sowohl [DANIELSSON et al. 2002] als auch [ANDREEV et al. 2003] iiberfithren die LC/MS
Daten mittels Binning in eine Matrixreprasentation, und wenden einen angepassten Fil-
ter (matched filter) an, um die Daten in chromatographischer Richtung zu filtern, was
die nachfolgende Feature Detektion erleichtert. In [DANIELSSON et al. 2002] werden die
Effekte bei der Anwendung einer Gauss-Funktion sowie der zweifach abgeleiteten Gauss-
Funktion als angepasster Filter untersucht. Die Autoren zeigen, dass die Gauss-Funktion
als angepasster Filter verwendet werden kann, wenn das zu erwartende Signal die Form ei-
ner Gauss-Funktion besitzt und nur durch weiles Rauschen iiberlagert wird. Die zweifach
abgeleitete Gauss-Funktion ist hingegen dann besonders gut als Filter geeignet, wenn das
zu untersuchende Signal zusétzlich auf einer erhohten Basislinie liegt, was bei chromato-
graphischen Peaks recht haufig der Fall ist (siche Abbildung 3.2). Diese erhchte Basislinie
ldsst sich als niederfrequente Storung interpretieren und wird bei Verwendung der zwei-
fach abgeleitete Gauss-Funktion — die als Filter eine Bandpass-Charakteristik besitzt —
entfernt. Das Signal/Rausch-Verhéltnis wird jedoch nicht in dem Mafle erhht, wie bei
Verwendung der nicht abgeleiteten Gauss-Funktion. Desweiteren wird gezeigt, dass beide
der untersuchten angepassten Filter relativ unempfindlich (im Bezug auf die Verbesse-
rung des Signal/Rausch-Verhéltnisses) gegen abweichende Breite sowie Peakform des zu
untersuchenden Signalpeaks sind. Die Autoren zeigen an ausgewihlten LC/MS Daten,
dass die Anwendung der zweifach abgeleiteten Gauss-Funktion als angepasster Filter ein

geeigneter Vorverarbeitungsschritt fiir die Peak-Erkennung in Chromatogrammen ist.
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— Chromatogramm
—— Gauss gefiltert
—— Mexican Hat gefiltert
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Abbildung 3.2: Chromatogramm aus einem LC/MS Datensatz und Anwendung einer Gauss-
Funktion sowie einer zweifach abgeleiteten Gauss-Funktion (,, Mexican Hat“) als angepasstes
Filter.

Die Autoren von [ANDREEV et al. 2003] bezeichnen ihr Verfahren mit MEND (, matched
filtration with experimental noise determination“). Verwendet wird ebenfalls eine Gauss-
Funktion als Peakmodell. Im Gegensatz zum sonst héufig verwendeten weiflen oder farbi-
gem Rauschen als Rauschmodell, wird bei diesem Verfahren die Rauschleistung aus Teilen
der verwendeten Daten geschétzt und zur Berechnung des angepassten Filters (Gleichung
3.3) benutzt. Die Rauschleistung wird nach Angabe der Autoren aus ,leeren“ Chroma-
togrammen berechnet — wobei unklar bleibt, wie diese ausgewéhlt werden. Insbesondere
lasst sich die Tatsache, ob ein Chromatogramm , leer ist, mit einiger Sicherheit eigentlich
erst nach erfolgter Peak Detektion feststellen.

Mittels der experimentell bestimmten Ubertragungsfunktion wird anschlieBend die an-
gepasste Filterung fiir alle Chromatogramme durchgefithrt. Auf der nunmehr gefilterten
LC/MS Matrix wird anschlieBend die Peak Detektion durchgefiihrt, allerdings ausschlief-
lich in m/z Richtung, d.h. die chromatographische Peak-Information ist fiir die Autoren
nicht von Bedeutung. Beschrieben ist ein Vergleich beziiglich der ermittelten m/z-Werte
einiger ausgewéhlter Substanzen sowie Absténden bei Isotopenmustern. Dabei zeigte sich
der MEND-Algorithmus vorteilhaft gegeniiber einfacher Mittelung von zehn Spektren,

Gauss- sowie zweifach abgeleitetem Gauss-Filter.

Probleme bei Verwendung des angepassten Filters
Der angepasste Filter ist eine etablierte Methode in der chromatographischen Analyse
und wurde auch weiter adaptiert [ANDREEV et al. 2003, WANG et al. 2008]. Das Verfah-

ren ist besonders gut geeignet, wenn die interessierenden Signale nur eine eng begrenzte
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Frequenzbreite besitzen. Fiir die Chromatogramme von LC/MS Daten wird dies im Allge-
meinen angenommen, vor allem dass die Breite eines Peaks im Chromatogramm nur eine
geringe Variabilitdt besitzt. Die Praxis zeigt jedoch, dass einige Substanzen aufgrund von
stiarker ausgepriagten Wechselwirkungen mit der stationdren Phase gegeniiber dem Nor-
malfall deutlich breitere chromatographische Peaks erzeugen oder aber auch Peaks mit

einem ausgeprigten Tailing gebildet werden. Abbildung 3.3 zeigt beispielhaft fiir einen

Haufigkeit
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Abbildung 3.3: Verteilung der chromatographischen Breite von 5533 Features aus einer LC/MS
Messung eines A.thaliana Blattextrakts (Datensatz E105, Details im Anhang). Gezeigt ist

die vom centWave Algorithmus erkannte Peakbasisbreite. Zur Feature-Detektion wurden die
Parameter snthr=6, ppm=80, peakwidth=(20,50) benutzt.

Datensatz, dass Peaks mit einer Basisbreite von 30-35 Sekunden hier besonders haufig
sind, jedoch treten auch Peaks mit einer Breite von 60 Sekunden und mehr auf. Soll
zur Verarbeitung ein angepasster Filter fiir diesen Datensatz verwendet werden, stellt
sich somit die Frage nach der optimalen Breite des Modellpeaks. Abbildung 3.4 zeigt die
sich ergebenden Probleme bei dieser Parameterwahl. Dargestellt sind zwei ausgewéhlte
Chromatogramme aus derselben Messung, die auch fiir Abbildung 3.3 verwendet wurde.
Im oberen Chromatogramm sollte der Parameter o des Modellpeaks bei ca. 5 Sekun-
den gewahlt werden, um die dicht aufeinanderfolgenden, schmalen chromatographischen
Peaks zu erkennen. Fiir die Erkennung der drei Peaks im unteren Chromatogramm wére
hingegen ein deutlich breiter gewéhltes o von ca. 20 Sekunden optimal.

Durch numerische Simulation wurde in [DANIELSSON et al. 2002] gezeigt, dass die optimale
Breite des Modellpeaks fiir den angepassten Filter beim 2 bis 2.5-fachen der Signalbreite
liegt. Weiterhin zeigte die Simulation, dass die Signal/Rausch Verbesserung fiir Signale,
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Abbildung 3.4: Zwei verschiedene Chromatogramme aus einer Messung des Datensatzes E105
mit Anwendung des Mexican Hat als angepasster Filter. Die negativen Filteranteile wurden

fiir die Darstellung weggelassen.

die weniger als die 1.5-fache Breite des Modellpeaks besitzen, sehr rasch abnimmt und fiir

Signale die mehr als dreimal so breit sind, langsam abnimmt.

Die Wahl der Breite des Modellpeaks ist bei diesem Verfahren folglich eine kritische Grofie
und beeinflusst das Ergebnis der Feature Detektion in erheblichem Mafe.

3.2.3 Verfiigbare Programme zur Feature-Detektion

Neben kommerziellen Programmen zur Feature Detektion von LC/MS Daten wie Met-
Align [TIKUNOV et al. 2005], MarkerLynx (Waters), MarkerView (ABI/Sciex) existieren
eine Reihe weiterer Programme, die haufig nur speziell fiir Proteomik Daten konzipiert
wurden. Ein Uberblick findet sich in z.B. in [KATAJAMAA und ORESIC 2007].

Es existieren momentan nur zwei fiir Metabolomik LC/MS Daten geeignete Programme,
welche sowohl frei verfiigbar, als auch Open-Source sind: XCMS [SMITH et al. 2006] und
MZmine [KATAJAMAA und ORESIC 2005]. Beide Programme wurden fiir die differentielle
Analyse von Metabolomik Daten ausgelegt und sind seit dem Jahr 2005 verfiigbhar.
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XCMS

XCMS [SMITH et al. 2006] ist Bestandteil von Bioconductor [GENTLEMAN et al. 2004]
(www.bioconductor.org) einem Open-Source Software Projekt fiir die Bioinformatik.
XCMS kann zur Verarbeitung von sowohl LC/MS als auch GC/MS Daten benutzt wer-
den (daher das X in XCMS). Es sind Importfunktionen fiir alle gebréduchlichen LC/MS
Dateiformate (NetCDF, mzXML, mzData), Funktion zur Feature Detektion, Alignment,
Visualisierung sowie einfacher statistischer Analyse der Ergebnisse implementiert. XCMS
ist in den Programmiersprachen R und C verfasst, das Paket ist fiir alle gebrauchlichen
Betriebssysteme verfiigbar. Die zu diesem Zeitpunkt aktuelle stabile Programmversion ist
1.14.0, vom 21.10.2008.

Der in XCMS urspriinglich implementierte Feature Detektions Algorithmus, im Weite-
ren matchedFilter genannt, beruht auf dem in [DANIELSSON et al. 2002] beschriebenen
Verfahren. Die eingelesenen Rohdaten werden mittels Binning in eine Matrixreprisenta-
tion iiberfithrt. Fiir die chromatographische Analyse der einzelnen Massensignale werden
immer zwei benachbarte Zeilen (,,mass slices”) aus dieser Matrix kombiniert, um das in
Abschnitt 3.2.1 beschriebene Problem des Verlustes der charakteristischen Form eines
chromatographischen Peaks bei zu klein gewéhltem Intervall zu vermeiden. Jedes aus
zwei kombinierten ,,mass slices” bestehende Chromatogramm wird nun mittels zweifach
abgeleiteter Gauss-Funktion gefiltert. Es wird nicht wie bei [DANIELSSON et al. 2002]
oder [ANDREEV et al. 2003] eine gefilterte LC/MS Matrix erstellt, sondern das gefil-
terte Chromatogramm wird sofort auf chromatographische Peaks untersucht, die dann
gespeichert werden. Dazu wird zunéchst aus dem arithmetische Mittel der ungefilterten
Intensitdatswerte im Chromatogramm ein Schwellwert gebildet. Alle lokalen Maxima der
gefilterten Intensititswerte, die {iber einem vorgegebenen Vielfachen des Schwellwertes
liegen, werden als von einem ,,echten chromatographischen Peak verursacht betrachtet.
Ausgehend von den Filter-Maxima werden die jeweiligen Peakgrenzen sowie die Gesam-
tintensitidt ermittelt. Die zugehorigen m/z-Werte werden aus der Matrixreprisentation
ibernommen und iiber eine mit den Intensitidten gewichtete Mittelwertbildung als m/z-
Koordinate des Features bestimmt. Das fertig bestimmte Feature wird in die Ergebnisliste
iibernommen.

Dadurch, dass die Kombination der ,,mass slices” iiberlappend vorgenommen wird, d.h.
jeder ,mass slice” doppelt verwendet wird, werden Features zum Teil mehrfach detektiert.
Ein abschlieender Filterschritt eliminiert Features, welche andere Features in bestimm-

tem Mafe iiberlappen.

MZmine
MZmine [KATAJAMAA und ORESIC 2005] (mzmine.sourceforge.net) ist ein in Java
geschriebenes und damit plattformunabhéngiges Programm zur Visualisierung, Feature

Detektion, Alignment und Normalisierung von Metabolomik LC/MS Daten. Es kénnen
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NetCDF- und mzXML-Dateien importiert werden. Die zu diesem Zeitpunkt aktuelle sta-
bile Programmversion ist 0.60, vom 09.04.2006. MZmine enthélt drei Algorithmen zur
Feature Detektion, von denen zwei fiir die Verarbeitung von Daten im Profilmodus konzi-
piert sind. Diese beiden Algorithmen bieten zwei verschiedene Varianten fiir die Centroidi-
sierung der Spektren als Vorverarbeitungsschritt, die Feature-Detektion beruht jedoch bei
allen drei Algorithmen auf demselben Verfahren. Fiir die hier verwendeten centroidisier-
ten Daten ist nur der Centroid peak detector geeignet, bei dem ein solcher Vorverarbei-
tungsschritt entfillt. Dieser Algorithmus wurde fiir den in Abschnitt 3.4 durchgefiihrten
Vergleich verwendet.

MZmine erstellt zundchst eine Matrixreprasentation der LC/MS Daten unter Verwen-
dung der Binning-Methode. Die Erkennung einzelner Features findet jedoch, anders als
bei XCMS, nicht direkt auf der chromatographischen Ebene statt. Fiir jedes Chromato-
gramm, d.h. jeden m/z-bin in der Matrix, wird zunéchst ein Schwellwert berechnet, in
dem ein vorgegebenes Quantil der Verteilung der Intensitdten berechnet wird (z.B. den
Intensititswert zum 80%-Quantil). Nun werden nacheinander alle Spektren durchlaufen.
Fiir jedes Spektrum werden alle diejenigen Centroide betrachtet, die den jeweils zugehori-
gen, vorher berechneten chromatographischen Schwellwert iiberschreiten. Diese Centroide
werden iiber die einzelnen Spektren hinweg miteinander verbunden. Werden keine weite-
ren Centroide mehr zu einer solchen Kette von Centroiden hinzugefiigt, werden Grenzen
und Mittelpunkte in RT und m/z bestimmt, die integrierte Intensitéit ermittelt und das
Feature in die Ergebnisliste iibernommen. Eine genauere Analyse in chromatographischer

Richtung, d.h. beziiglich der chromatographischen Peakform, erfolgt nicht.

3.2.4 Defizite bekannter Algorithmen

Alle bisher bekannten und beschriebenen Verfahren zur Feature-Detektion bei LC/MS
Daten haben bestimmte Nachteile, sind schwer zu parametrisieren oder fithren nicht im-
mer zum gewiinschten Ergebnis. So ist beim vielfach verwendeten Binning wie schon in
3.2.1 beschrieben die Intervallbreite ein kritischer Parameter, der bei Fehleinschédtzung
verschiedene Probleme verursachen kann und daher sorgféltig optimiert werden muss.
Der in MZmine implementierte Algorithmus findet zwar nach Parameteroptimierung viele
Features, liefert aber auch viele falsch positive Features, welche bei genauerer Betrachtung
keinen chromatographischen Peak enthalten, sondern lediglich Rauschen. Dies diirfte an
der fehlenden Analyse in chromatographischer Richtung liegen, erfolgt die Betrachtung der
Feature-Intensitédtswerte doch lediglich iiber eine Schwellwertbetrachtung als Heuristik.
Neben den erwahnten Problemen bei der Anwendung des angepassten Filters, besitzt der
matchedFilter-Algorithmus aus XCMS noch weitere Nachteile. Zum einen erzeugt ein ein-
zelnes Spike-Signal bei Anwendung des angepassten Filters ein Signal mit derselben Form

wie die der Filterfunktion, ohne weitere Uberpriifung fithrt dies zur Erzeugung von falsch
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positiven Features. Weiterhin begrenzt der iiber den einfachen Mittelwert aller Inten-
sitédten in einem Chromatogramm gebildete Schwellwert die Sensitivitat des Algorithmus,
da kleinere chromatographische Peaks oft nicht erkannt werden, wenn gleichzeitig noch
deutlich groflere Peaks in diesem Chromatogramm vorhanden sind oder aber eine erhéhte
Basislinie vorliegt.

Ein weiterer Algorithmus, konzipiert fiir die Feature-Detektion auf Proteomik LC/MS
Daten [GROPL et al. 2005] und implementiert in den frei verfiigbaren OpenMS-TOPP-
Tools [STURM et al. 2008| (www.openms.de) liefert auf Metabolomik Daten derzeit nur
sehr unbefriedigende Ergebnisse. Dies ldsst sich damit erkldren, dass einige Unterschiede
zwischen Proteomik und Metabolomik LC/MS Daten existieren (sieche Abschnitt 5.2) und
der Algorithmus nur mit und fiir Proteomik Daten entwickelt wurde. Metabolite werden
im Proteomik-Bereich auch eher als ,Kontamination“ betrachtet, deren Detektion als
Feature nicht erwiinscht ist [TRIEGLAFF et al. 2008].

3.3 Der centWave Algorithmus

Aus all diesen Griinden wurde ein verbessertes Verfahren zur Feature-Detektion von Me-
tabolomik LC/MS Daten benétigt. Im Folgenden wird die Technik des neu entwickelten
centWave Algorithmus beschrieben. Die centWave Methode besteht im Wesentlichen aus
zwei Phasen. In der ersten Phase werden potentiell interessante Regionen von Massensi-
gnalen (als region of interest (ROI) bezeichnet) detektiert, wihrend in der zweiten Phase
eine genaue Analyse aus chromatographischer Sicht, d.h. der Signalintensitdten, unter

Benutzung der kontinuierlichen Wavelet Transformation erfolgt.

3.3.1 Phase 1 : Erkennung von Massensignalen

Wie in 3.2.1 diskutiert, ist das Binning zur Separation von Massensignalen ein haufig
verwendetes Verfahren, das jedoch einige gravierende Nachteile besitzt. Die beschriebenen
Alternativen zum Binning [STOLT et al. 2006, ABERG et al. 2008] leisten deutlich mehr,
jedoch mit einer fiir einen Vorverarbeitungsschritt erheblichen Laufzeit (~ 5 min bzw. 2 h
je Messung?). Mit dem hier beschriebenen Verfahren zur Erkennung von Massensignalen
wird eine weitere Alternative zum Binning vorgestellt, die in der Lage ist, die in einem
LC/MS Datensatz auftretenden Massensignale exakt zu separieren — mit einer deutlich
verbesserten Laufzeit (~ 10-20 Sekunden).

Die fiir den Algorithmus grundlegenden Beobachtungen (dhnlich wie in [STOLT et al.
2006] beschrieben) sind:

4Da die Autoren keine Angaben zur Rechnerkonfiguration machten, sind die Laufzeiten nicht direkt

vergleichbar.
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e Eine eluierende Substanz, bzw. die daraus gebildeten Ionen zeigen in der m/z-RT-
Ebene einer LC/MS Messung im Centroidmodus eine charakteristische Form (siche

dazu Abbildungen 3.5 und 3.6).

e Die m/z-Abweichungen der aufeinanderfolgenden Centroide sind in diesem Bereich
gering. Die Hohe der Abweichung ist durch die Genauigkeit des Massenspektrome-
ters bestimmt. Im Bereich der hochsten Peakintensitéit sind diese Abweichungen am

geringsten und steigen dann mit fallender Peakintensitiat wieder an.

e Die Anzahl der Centroide mit minimaler Abweichung wird durch die chromatogra-

phische Peakbreite beschrieben.

e Der in m/z-Richtung direkt benachbarte Bereich neben einem solchen Massensignal

ist im allgemeinen leer oder nur diinn besetzt.

Farbskale: Relative Intensitat der Centroide
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Abbildung 3.5: Die obere Abbildung zeigt das Massensignal des [M-+H]* Tons von Biochanin
A iiber zehn Sekunden. Die Intensitdten sind oben farbkodiert, in der unteren Abbildung als

Chromatogramm dargestellt.

Aufgrund dieser Beobachtungen lésst sich vermuten, dass jede interessante Teilregion ei-
nes Massensignals — die in der Regel einem chromatographischen Peak entspricht — in der
m/z-RT-Ebene durch eine rechteckige Region erfasst werden kann, wobei die Ausdehnung

in m/z proportional zur Genauigkeit des Massenspektrometers ist und die Ausdehnung in
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der Retentionszeit durch die chromatographische Peakbreite bestimmt ist. Abbildung 3.5
zeigt die m/z-RT-Ebene in der Region um ein typisches Massensignal sowie den entspre-
chenden chromatographischen Peak. Die Genauigkeit des Massenspektrometers, das fiir
diese Messung verwendet wurde betrigt ca. 5 ppm (Herstellerangabe, Bruker MicrOTOF-
Q). In der Abbildung ist zu sehen, dass sich die Centroide im Bereich des chromatogra-
phischen Peaks maximal +£10 ppm vom theoretischen Wert (gepunktete Linie) entfernen.
Die naheliegende Idee fiir den im Folgenden beschriebenen Algorithmus ist nun, direkt
nach solchen Regionen von Interesse (regions of interest, ROI) zu suchen, die solche ,,dich-
ten“ Regionen bilden. Dazu sind mindestens zwei Parameter erforderlich, die minimale
Ausdehnung einer solchen ROI in zeitlicher Richtung und die erlaubte Abweichung der
Centroide in m/z-Richtung. Diese beiden Parameter sind leicht einzuschétzen, da die
auftretende minimale chromatographische Peakbreite und die Gerétegenauigkeit dem Ex-
perimentator bekannt sind.

Der Grundprinzip lasst sich wie folgt beschreiben: Die massenspektrometrischen Scans
der Messung werden in ihrer zeitlichen Abfolge betrachtet. Dabei werden ROI’s, welche
eine Bereich zeitlich aufeinanderfolgender Centroide beschreiben, inkrementell erweitert
bzw. neue ROI erzeugt.

Zur Initialisierung wird zunéchst jeder Centroid des ersten Scans als neue ROI aufge-
nommen. Fiir jeden folgenden Scan wird nun iiberpriift, welche Centroide darin innerhalb
der vorgegebenen Abweichung zu den in ROI().mzmean gespeicherten m/z-Mittelwerten
jeder ROI liegen. Diese Centroide werden an die jeweils entsprechende ROI angehangen,
und der Eintrag in ROI(j).mzmean als Mittelwert der in der j-ten ROI gespeicherten
m/z-Werte aktualisiert. Fiir neu auftretende Centroide werden neue ROI begonnen. Die
Aufnahme von Centroiden in eine ROI wird abgebrochen, wenn die Abweichung die vor-
gegebene Toleranz iiberschreitet. Nach jedem Scan werden die aktuell bearbeiteten ROI
iiberpriift. Falls aus dem aktuellen Scan kein Centroid zugefiigt wurde und die ROI we-
niger als die vorgegebene minimale Anzahl von Centroiden enthélt, wird sie geldscht.
Enthélt sie gentigend Centroide und ,,wéchst“ nicht mehr, gilt die ROI als abgeschlossen
und wird in die Ergebnisliste iibertragen.

Der in jedem Schritt aktualisierte Wert ROI(j).mzmean einer Region j markiert somit
den momentan geschitzten m/z-Mittelpunkt und dient als Vergleichswert im néchsten
Schritt der Iteration. Die m/z-Ausdehnung der ROI ist folglich nicht starr, sondern folgt
in einem gewissen Mafl dem Verlauf der Centroide eines Massensignals. Dies ist notwendig,
um detektorabhingige Effekte (sieche Abbildung 3.14 Seite 45 und Beschreibung dort)
auszugleichen, die bestimmte Schwankungen im Verlauf der Centroide hervorrufen.

Der in Listing 1 in Pseudocode beschriebene Algorithmus zur Detektion von den ROI in

einer LC/MS Messung bendtigt die folgenden Eingabeparameter:

e M : LC/MS Messung im Centroid-Modus, mit Scan-Nummern 1,...,S
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e 1 : Tolerierte Massenabweichung, gegeben in ppm

® Duin : Mindestbreite eines chromatographischen Peaks in Scans, diese wird unter Be-
nutzung der Scan-Rate der Messung berechnet aus der Nutzereingabe peakwidth

min’

der Mindestbreite eines chromatographischen Peaks in Sekunden.

Optional kénnen noch die Parameter k& und I iibergeben werden, um Regionen mit sehr
geringer Intensitét zu filtern. Dieser Schritt verkiirzt die Laufzeit der zweiten Phase der
Feature-Detektion, der chromatographischen Analyse aller ROI (Abschnitt 3.3.2).

Der fiir die ROI-Detektion benotigte Parameter py, wird iiber die untere Grenze des
berechneten Skalenbereichs (Abschnitt 3.3.2) abgeschétzt: ppi, = max(5,MinScale).

Der Parameter pp;, wird bewusst etwas kleiner als die minimale Skale gewéhlt, damit
sichergestellt ist, dass bei der ROI-Detektion ausreichend viele Centroide innerhalb des
Fenster p liegen und an dieser Stelle keine evtl. interessanten Regionen iibersehen werden.
Abbildung 3.6 visualisiert das Ergebnis der ROI-Detektion fiir einen kleinen Ausschnitt
aus einer LC/MS Messung.

Betrachtung der Laufzeit

Jeder Centroid mz; wird genau einmal betrachtet und mittels binédrer Suche mit dem je-
weils aktuellen ROI().mzmean-Vektor verglichen (Zeile 18). Sei die Anzahl der Centroide
C = |M]|, dann lisst sich die Anzahl J der zu einem Zeitpunkt bearbeiteten ROI iiber
die mittlere Anzahl von Centroiden pro Scan abschitzen: J = % Die mittlere Anzahl
durchgefiihrter Vergleiche betréigt somit C - logy,J. Wird eine ROI erweitert, so muss der
m/z-Mittelwert der enthaltenen Centroide aktualisiert werden (Zeile 22). Da dies unter
Verwendung des bisherigen Mittelwerts geschehen kann, hat dieser Schritt nur eine Lauf-
zeit von O(1). Bei der Erstellung einer neuen ROI muss auch ein neuer m/z-Wert in den
, Verzeichnis“-Vektor ROI().mzmean eingetragen werden (Zeile 25, Funktion addROI)®.
Da dieser stets sortiert gehalten wird, kann auch das Suchen der Einfiigestelle mittels
Binirsuche erfolgen (Laufzeit log,.J). Es kann maximal jeder Centroid eine neue ROI
erzeugen, also betriigt auch die Laufzeit dieses Schrittes insgesamt C - log,.J.

Der Validierungsschritt (Zeile 28) betrachtet alle gerade bearbeiteten ROI. Es werden
solche ROI geléscht, die in der Iteration s nicht erweitert wurden und weniger als puin
Centroide enthalten. Wurde eine ROI ¢ nicht mehr erweitert, enthélt aber mindestens
Pmin Centroide, von denen k eine Intensitét > I besitzen (ROI(7).intCount > k), so wird
diese ROI in die Ergebnisliste iibertragen und aus der Menge der aktuellen bearbeiteten
ROI’s entfernt. Jede der gerade bearbeiteten ROI wird pro Scan einmal iiberpriift. Die
Laufzeit des Validierungsschritts betréigt somit S-.J = S - % = (. Die Gesamtlaufzeit des

®Die Verbindung zwischen dem jeweiligen Mittelwert ROI(7).mzmean und den eigentlichen Werten in

ROI(7).values ist in der Implementierung iiber Zeiger realisiert.
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1 |Eingabe: M ={mj | 1<s<S, 1<i<Ng}, i, Pmn

2 optionale Parameter : k, I // sonst null gesetzt
3 |Ausgabe: ROlg,. // Liste von ROI

4

51// Initialisiere ROl mit erstem Scan

6 |for all i=1,...,N;, Ny=|mz!| do

7 ROI(7).values(1) = mz]}

8 ROI(7).mzmean = mz}

9 if (intensity(mz;) > T)

10 then ROI(7).intCount =

11 else ROI(%).intCount = 0

12 |end for

13 |// Verarbeitung aller nachfolgenden Scans

14 [for all s=2,...,5 do

15 for all i=1,..., Ny, Ny = |mz*| do

16 // Existiert ein j, j=1,...,J, J=|ROI|, so dass
17 // |ROI(j).mzmean — mzj| <=pu ¢

18 j= binarySearch (ROI(1,...,J).mzmean, mz, u)

19 if (j >= 1)

20 then {// Hinge mz] an ROI(j) an

21 K = |ROI(j).values| + 1 , ROI(j).values(K) = mz]

22 updateMean (ROI(j).mzmean, K, mz)

23 if (intensity (mz) > I)

24 then ROI(j).intCount += 1 }

25 else addROI(ROI, mz) // Erstelle neue ROI
26 end for

27 // Uberpriifen, evtl. Ubernehmen der aktuellen ROI
28 ROIgpa += validate (ROI, pmin, k)

29 |end for

Listing 1: Algorithmus zur ROI Detektion in LC/MS Daten

ROI-Algorithmus betriigt also 2- C - logyJ + C und liegt damit in der Komplexititsklasse
O(C - logC).

Die in dieser Arbeit verwendeten LC/MS Messungen enthalten zwischen 2500 und 3000
Scans und ca. 2.5 bis 4.5 Millionen Centroide. Die Laufzeit des ROI-Algorithmus auf
derartigen Messungen betriagt ~ 10-20 Sekunden auf einer 2.5 GHz CPU.

In einer auch im néchsten Abschnitt als Beispiel verwendeten LC/MS-Messung (HPLC an
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3.3 Der centWave Algorithmus

Farbskale: Relative Intensitat der Centroide
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Abbildung 3.6: LC/MS Rohdaten und detektierte ROI’s in der Region um das [M+H]" Mas-
sensignal (1) von Biochanin A. Die Regionen (2-4) sind die zu (1) gehorigen Isotopomere,
die anderen Regionen sind unbekannte Signale. Zur besseren Visualisierung wurde die m/z-
Ausdehnung jeder ROI um 0.15 m/z erhoht.

einem QTOF-Massenspektrometer, Datensatz E105) wurden mit den Parametern p=10
ppmM, Puin=>5, k=3, =300 insgesamt 5699 ROI gefunden. Die durchschnittliche Lénge
einer ROI, angegeben in Scans, betrug dabei 8.8 (Median 7). Abbildung 3.7 zeigt die
Verteilung der Lénge fiir die erfassten 5699 ROI.

Im Vergleich zum Binning-Verfahren besitzt der ROI-Ansatz den Vorteil, dass keine feste
Intervallbreite gewédhlt werden muss. Jede ROI wird separat detektiert und die Nachteile
des Binning-Verfahrens konnen so vermieden werden. Im Gegensatz zum Binning ist das
Ergebnis jedoch keine Matrix, sondern eine Liste von potentiell interessanten Regionen.
Abhéngig von der chromatographischen Trennung, der Genauigkeit des Massenspektro-
meters, der Komplexitéit der Probe und dementsprechend der Featuredichte in der Mes-
sung, kann jede ROI keinen, genau einen oder mehrere ausgeprigte chromatographische
Peaks enthalten. Deshalb ist es notwendig, jede ROI einer umfangreichen Analyse in der

chromatographischen Doméne zu unterziehen.
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Abbildung 3.7: Boxplot fiir die Lange von 5699 ROI aus einer LC/MS Messung, angegeben in

Scans.

3.3.2 Phase 2 : Feature-Detektion

Wavelet-basierte Methoden wurden im Bereich der Massenspektrometrie bereits fiir die
Peak Detektion in einzelnen Massenspektren von Proteomik Daten verwendet [LANGE
et al. 2006, DU et al. 2006, CONRAD et al. 2006, MCLERRAN et al. 2008]. Im Folgenden
wird die Anwendung der kontinuierlichen Wavelet Transformation fiir die Erkennung von
chromatographischen Peaks bei Metabolomik LC/MS Daten gezeigt.

Die kontinuierliche Wavelet Transformation

Die klassische Fouriertransformation, definiert als

Flw) = / F(#)e¥dt und f(t):% / Pw)e!du

liefert Information iiber den Frequenzgehalt des gesamten Signals f(t). Eine Aussage
beziiglich der Zeitpunkte, an denen eine bestimmte Frequenz w im Signal auftritt, ist
damit nicht moéglich.

Die Kurzzeit-Fouriertransformation (short time fourier transformation, STFT) ermoglicht

eben solche Aussagen, in dem eine (fest gewihlte) Fensterfunktion g(t) eingefiihrt wird :

STFT(w,7) = / F(t)g(t — 7)e=tdt

Das Ergebnis beschreibt die Frequenzanteile w von f(t) in der Umgebung des Zeitpunktes
7. Wahlt man das Fenster
1 2

t fry e_ch?
g9(t) 5

mit o0 > 0 als festem Parameter, so erhilt man eine verbreitete Variante der Kurzzeit-

Fouriertransformation, die Gabor-Transformation (nach dem ungarischen Mathematiker

34



3.3 Der centWave Algorithmus

Dénes Gébor). Die Kurzzeit-Fouriertransformation besitzt den Nachteil, dass durch die
feste Wahl der Fensterfunktion g sowohl die Auflésung in der Zeit als auch in der Frequenz
festgelegt wird. Wird eine schmale Fensterbreite gewahlt, kénnen nur hohe Frequenzen
optimal zeitlich aufgelost werden, wiahrend das Fenster dann aber zu schmal ist, um volle
Amplituden einer niedrigen Frequenz zu erfassen. Wird andererseits eine breite Fenster-
funktion gewdahlt, konnen dann zwar niedrige Frequenzen genau erfasst werden, jedoch
wird dies mit einer schlechteren zeitlichen Auflésung der hohen Frequenzen erkauft. Fiir die
Praxis wiinschenswert wire jedoch eine hohe zeitliche Auflésung fiir hohe Frequenzanteile
bei gleichzeitiger Erfassung niedriger Frequenzen, die sich iiber ein ldngeres Zeitfenster
erstrecken.

Diese Anforderungen erfiillt die kontinuierliche Wavelet Transformation (Continuous Wa-
velet Transform, CWT). Die Fouriertransformation verwendet als analysierende Funktion
el skaliert mit dem reellen Frequenzparameter a: €', Die Kurzzeit-Fouriertransformation
verwendete dieselbe analysierende Funktion € in Verbindung mit einer starren Fenster-
funktion g. Im Unterschied zur Fouriertransformation verwendet die Wavelet Transforma-
tion anstelle der Frequenz die sogenannte Skalierung, welche sich umgekehrt proportional
zur Frequenz verhélt. Als analysierende Funktion wird eine Wavelet-Funktion ¢ verwen-

det, welche mit den Parametern s und 7 skaliert bzw. verschoben wird:

1 t—7
sr(t)=—=0——],seR"—{0}, TeR 3.4
bualt) = J0 (57) s e R - (0, 7 (3.4)
Ein Beispiel fiir eine hiufig gewihlte Wavelet-Funktion ist die auf ||1)|| = 1 normierte

negierte zweite Ableitung der Gauss-Funktion, aufgrund seiner Form auch als ,,Mexican
Hat* bekannt: 5 ,
1 —t
)= ——=n1(1-t)e2 3.5
»(t) 7 ( ) (3.5)
Abbildung 3.8 zeigt das Mexican Hat Wavelet bei verschieden Skalierungen s.
Sei 9(t) eine reellwertige Funktion, dann ist die Wavelet-Transformierte des Signals f(t)

wie folgt definiert:

Wi(s,7) = / () (£)dt (3.6)

und liefert fiir diskrete Werte von s, 7 die Matrix W; der Waveletkoeffizienten. Ahnlich wie
bei der STFT beschreibt W Frequenzanteile von f(¢) in der Umgebung des Zeitpunktes
7, welche jedoch iiber die Skale s (statt der Frequenz w) beschrieben werden. Der wichtig-
ste Unterschied aber ist der durch die Verwendung der Skalierung erzielte Vorteil, dass die
Breite des Abfragefensters nicht (wie bei der STFT) konstant ist. Wie in Abbildung 3.8
sichtbar, wéchst die Breite des Abfragefenster proportional zum Betrag der Skale s. Hohe
Skalenwerte ergeben ein breites Fenster und sind geeignet, um langwellige Schwingungs-

anteile zu erfassen. Niedrige Skalenwerte hingegen ermdglichen den prézise lokalisierten
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Abbildung 3.8: Das Mexican Hat Wavelet bei verschiedenen Skalierungen (links), Nullstellen

und Basisbreite bei Skalierung s (rechts).

Nachweis von hohen Frequenzanteilen [DAUBECHIES 1992, BLATTER 2003, MEFFERT und
HocuMUTH 2004].

Anwendung der CWT zur Detektion chromatographischer Peaks

Die negierte, zweifach abgeleitete Gauss-Funktion hat sich als angepasster Filter zur De-
tektion chromatographischer Peaks bewihrt. Verwendet man das Mexican Hat Wavelet
mit nur einer — entsprechend gewihlten — Skala, so ist das Ergebnis vergleichbar mit
der angepassten Filterung mittels zweifach abgeleiteter Gauss-Funktion. Das gefilterte Si-
gnal unterscheidet sich vom Ergebnis der Wavelet-Transformation dann nur durch einen
Faktor.

Um die in Abschnitt 3.2.2 beschriebene Probleme bei der Verwendung des angepassten
Filters zu vermeiden — insbesondere die schwierige Entscheidung fiir die ,richtige“ Brei-
te des Modellpeaks — bietet sich die Untersuchung der Chromatogramme auf mehreren
Skalen mittels der kontinuierlichen Wavelet Transformation als Losung an.

Der Benutzer soll nun nicht mehr eine einzige, ,richtige® Breite der chromatographi-
schen Peaks vorgegeben, sondern einen Gréflenbereich, in dem er die Peakbreite vermutet
bzw. durch vorheriger Experimente kennt. Die Praxis zeigt, dass hierfiir wirklich nur ei-
ne ungefihre Einschédtzung notig ist. Aus dem gegebenen Minimum und Maximum der
Peakbreite konnen die Skalen festgelegt werden, auf denen die CWT berechnet wird.
Setzt man das ,,Mutter“-Wavelet 3.5 in die Gleichung 3.4 ein und setzt den Verschie-
bungsparameter 7 = 0, so ergibt sich:

by (t) = %%w—i (1 - (92) eﬂ (3.7)
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3.3 Der centWave Algorithmus

Ys(t) besitzt die Nullstellen ¢ = —s und ¢t = s, die Basisbreite des Mexican Hat Wa-
velets bei der Skalierung s betragt 2s (Abbildung 3.8). Die verwendete Skale, bzw. die
Breite des skalierten Wavelets, sollte in ungefihr der Breite des zu detektierenden Signals
entsprechen. Aus praktischen Griinden werden die chromatographischen Peaks auf einer
Zeitachse betrachtet, die nicht in Sekunden sondern, mit Scan-Nummern beschriftet ist.
Da die Scanrate konstant ist und somit die einzelnen Scans den gleichen Abstand ha-
ben, macht dies beziiglich der Form der Peaks keinen Unterschied, erleichtert aber die

Verarbeitung, da die Scan-Nummer leichter zu adressieren ist.
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Abbildung 3.9: Beispiel fiir die Skale eines chromatographischen Peaks. Die Breite (senkrechte
Striche) bei diesem Peak betréigt ca. 7 s, bei einer Scanrate von 3 Hz. Rot dariibergelegt ist

der pos. Teil eines Mexican Hat Wavelets mit der Skale s = 10.

Sei ISD der Abstand zwischen zwei Scans (inter-scan-distance) in Sekunden, so kann

nun aus der Benutzereingabe peakwidth,,;, und peakwidth (geschétzte Mindest- und

max

Hochstbreite der auftretenden chromatographischen Peaks in Sekunden) der entsprechen-

de Skalenbereich abgeleitet werden:

MinScale = round((peakwidth
MaxScale = round((peakwidth

/1SD)/2)
/1SD)/2)

min

max

Der Skalenbereich wird sowohl fiir die Wavelet-Transformation also auch fiir die Bestim-
mung anderer Parameter benotigt. Abbildung 3.9 zeigt ein Beispiel fiir die Skale eines

chromatographischen Peaks.
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Beschreibung der Verarbeitungsschritte
Im Folgenden werden die einzelnen Verarbeitungsschritte der zweiten Phase (Feature-
Detektion) des centWave Algorithmus aufgefiihrt. Listing 2 zeigt den Ablauf im Uberblick.

Benotigt werden die folgenden Eingabeparameter
e ROI : die in Phase 1 detektierten Regions Of Interest (siehe Listing 1)

e peakwidth,,;,, peakwidth,, . : geschédtzte Mindest- und Hochstbreite der auftreten-

den chromatographischen Peaks in Sekunden
e SNRy, : Schwellwert fiir das Signal /Rausch-Verhéltnis

e fitGaussian : Angabe, ob an jeden chromatographischen Peak eine Gausskurve an-

gepasst werden soll.

1. Schitzung von Basislinie und Rauschpegel

Die Massenabweichung der aufeinanderfolgenden Centroide ist normalerweise bei hoher
Intensitdt der Centroide am geringsten (siehe auch Punkt 5 auf Seite 44). Mit sinken-
der Intensitit vergréfert sich die Massenabweichung. Unter Umstdnden wird daher bei
der ROI-Detektion, vor allem bei geringer Intensitit des Features und abhéngig von der
tolerierten Massenabweichung g, nur der Kernbereich eines Features detektiert. Um in
jedem Fall den ganzen chromatographischen Peak zu erfassen und auflerdem einen Be-
reich zur Schétzung von Basislinie und Rauschpegel bereitzustellen, wird die Ausdehnung
der untersuchten Region in RT-Richtung auf das dreifache der vorgegebenen maximalen
Peakbreite erweitert.

In dieser erweiterten ROI wird zunéchst ein Schiatzung der chromatographischen Basislinie
vorgenommen. Eine solche Basislinie wird sowohl durch eine Art ,, Grundrauschen* vom
Detektor verursacht, aber auch durch im gesamten Retentionszeitbereich auftretende Hin-
tergrundsignale wie Losungsmittel etc. (,,chemisches Rauschen®). Letztere treten zwar nur
in bestimmten Massenbereichen auf, konnen dann aber eine vergleichsweise hohe Basisli-
nie erzeugen, welche die chromatographischen Peaks von Substanzen mit dhnlicher Masse
zum Teil verdeckt. Eine erste Abschitzung dieser Basislinie wird iiber den 5%-getrimmten
Mittelwert der Intensitdtswerte in der erweiterten Region vorgenommen.

Eine Teilmenge der detektierten ROI’s enthélt lediglich eine solche Basislinie, jedoch kei-
nen erkennbaren chromatographischen Peak. Um solche ROI schon vor den weiteren, zeit-
aufwendigeren Schritten auszufiltern, wird eine einfache Heuristik verwendet. Dazu wird
untersucht, ob mindestens n aufeinanderfolgende Intensitéitswerte iiber dieser Basislinie
liegen (n = 2-MinScale). Ein eindeutiger chromatographischer Peak ist dadurch gekenn-
zeichnet, dass er aus Datenpunkten besteht, die sich in ihrer Intensitat gegeniiber der Ba-

sislinie deutlich abheben und deren Intensitatsverlauf in etwa die Form einer Gauss-Kurve
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Eingabe:
Ausgabe:

scales=getScales (peakwidth,,, , peakwidth

for all

ROI, peakwidth,,, , peakwidth,,, , SNRp, , fitGaussian
F // Liste von LC/MS Features

max )

i=1,...,N, N=|ROI do

eROI=extendROI (ROI(7))
Bl=estimateRegionBaseline (eROI)

if !continuousPtsAboveBaseline (eROI, BL)
then next
(NL,BL)=getLocalNoiseEstimate (eROI)
wCoefs= CWI(eROI, scales, wavelet="mexHat")
localMax=getLocalMaximumCWT (wCoefs)
ridgeList=getRidge (localMax)

for

end

all j=1,...,K, K = |ridgeList| do
ft=newFeature ()
(ft.Scale, ft .RTCenter)=getBestScale (ridgeList; ,eROI)
ft .RTRange=descendMin (eROI, wCoefs, ft.Scale)
(ft.Intensity , ft . MaxInt)=getInt (eROI, ft.RTRange)
if (FitGaussian)
then {ft.Gauss=fitGauss (eROI, ft .RTRange)
ft .RTRange=getOptRTRange ( ft . Gauss, ft . RTRange)

}
ft .SN= (ftMaxInt — BL) / NL)
if (ft.SN < SNRry)
then next
(ft .MZCenter, ft . MZRange)=getMZValues (eROI, ft . RTRange)
F= addFeature(F, ft)

for

Listing 2: Phase 2 des centWave Algorithmus : Feature-Detektion

beschreibt. Aufgrund dieser Charakteristik kénnen ROI, welche die obige Bedingung nicht

erfiillen, verworfen werden. Von den in der Beispielmessung detektierten 5699 ROI werden
in diesem Schritt 2375 ROI (= 42 %) verworfen.

Als néchstes werden Mittelwert und Standardabweichung der Intensitdtswerte der er-

weiterten ROI ohne den urspriinglich detektierten Bereich berechnet, sozusagen ,links“

und ,,rechts® vom mutmaflichen chromatographischen Peak. Der Mittelwert wird mit der
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Abbildung 3.10: Heuristische Peak-Vorfilterung und Schitzung der Basislinie. Die ge-
strichelten Linien markieren den urspriinglich als ROI detektierten Bereich. Die erste
Schéitzung der Basislinie sowie die zusammenhéngend tiber dieser liegenden Intensitéts-
werte sind rot markiert. Die finale Basislinie ist griin gezeichnet. In diesem Beispiel ist
SNR = lmax-BL — (1848 — 282)/63 = 25.

ersten Abschitzung der Basislinie kombiniert, indem das Minimum aus beiden gewahlt
wird. Das Resultat liefert die endgiiltige Schétzung der Basislinie (BL) dieser ROI. Grund
fiir diese vorsichtige Wahl ist es, in Regionen mit mehreren chromatographischen Peaks
kleinere Peaks nicht zu benachteiligen, da durch die Nachbarschaft grofler Peaks der In-
tensitdtsmittelwert relativ hoch ausfallen kann und dann die untere Abschéitzung hiufig
die giinstigere Wahl darstellt. Die Standardabweichung der gesamten umgebenden Region
wird als MaB fiir den Rauschpegel (NL) in der ROI benutzt.

Da im Bereich der Massenspektrometrie und insbesondere fiir LC/MS noch keine bzw.
keine einheitliche Methoden fiir die Schétzung von Signal/Rausch-Verhéltnis (SNR) von
Features bzw. des chromatographischen Peaks existieren, wurde gemeinsam mit einem
Chemiker (Christoph Bottcher, IPB Halle) und in Anlehnung an die im Bruker , Target-
Analysis“ Benutzerhandbuch [BRUKER 2007] angegebene Methode folgende Definition
erarbeitet:

BL

1 —
SNR = & ——
NL

Lhax bezeichnet den maximale Intensitdtswert des chromatographischen Peaks. Die in
[BRUKER 2007] angegebene Variante ist

Iax — baseline
50

wobei o berechnet wird als die Standardabweichung aller Werte gréfier eines bestimmten

SNRBruker =

Schwellwerts aus der dritten Ableitung des Chromatogramms, welche wiederum mittels
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Savitzky-Golay-Algorithmus durchgefithrt wurde. Details dazu sowie die Art der Ermitt-
lung der Basislinie baseline sind nicht angegeben.

Da nunmehr Basislinie und Rauschpegel der Region bestimmt sind, wird die aktuelle ROI
nur dann weiter betrachtet, wenn sie mindestens einen Intensitatswert I, enthélt, der das
vom Benutzer geforderte Signal/Rausch-Verhéltnis SNRy, erfiillt, d.h. fiir den gilt:

I, — BL > SNRy, * NL

2. Berechnung der kontinuierlichen Wavelet Transformation
Als néchster Schritt wird fiir die erweiterte Region die kontinuierliche Wavelet Transfor-
mation mit dem Mexican Hat Wavelet auf den Skalen (MinScale,. ..,MaxScale) berechnet.

Abbildung 3.11 zeigt das Ergebnis der CWT fiir eine Region, die einen hohen chromato-

Farbskale: Relative Intensitat der CWT Koeffizienten
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Abbildung 3.11: Berechnete CWT Koeflizienten fiir ein Chromatogramm mit drei Peaks. Die
lokalen Maxima der Koeffizienten wurden zu Ridge Lines verbunden. Der als optimale Be-
schreibung fiir den entsprechenden Peak ausgewihlte Punkt der Ridge Line ist mit einem

Stern markiert.

graphischen Peak geringer Breite, sowie zwei schwécher ausgepriagte Peaks grofierer Breite
enthélt. Verwendet wurden die Skalen 6 bis 12. Zu erkennen sind die unterschiedlichen In-
tensitdaten der CWT-Koeffizienten auf der jeweiligen Skale. Die der Region um den hohen,
schmalen Peak (bei ca. 2855 s) entsprechenden Koeffizienten zeigen die hochste Intensitét
auf der niedrigsten Skale, wihrend die beiden breiteren Peaks (bei ca 2925 und 3030 s)

hohe Koeffizientenwerte auf den héheren Skalen ergeben.
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3. Erkennen und Verbinden der lokalen Maxima

Um die einzelnen Peaks auf den jeweiligen Skalen zu lokalisieren, werden lokale Maxima
auf jeder Skale gesucht und zu sogenannten Ridge Lines verbunden. Fiir jede Skale ¢
werden zunéchst mittels eines gleitenden Fensters, dessen Breite proportional zur Skale
gewihlt wird (w; = scales;*2+1), lokale Maxima detektiert. Um aus den Maxima auf den
jeweiligen Skalen die Ridge Lines zu bilden, werden die Ridge Lines zunéchst initialisiert
mit den lokalen Maxima der groften Skale. Als néchstes werden die in der néchstkleineren
Skale 7 lokalisierten Maxima untersucht. Wenn sich innerhalb des Fenster w; ein Maximum
auf dieser Skale befindet, so wird dieses zur jeweiligen Ridge Line hinzugefiigt. Befinden
sich mehrere Maxima innerhalb dieses Fensters, so wird nur das mit dem kleinsten Abstand
zur Position des Maximums in der aktuellen Skale gewéhlt. Diese Prozess wird bis zur
kleinsten Skale fortgefiihrt, wobei erlaubt ist, dass Ridge Lines enden, wenn kein weiteres
Maximum in der néchstkleineren Skale vorliegt, oder aber bei neuen, nach oben nicht
verbundenen Maxima, neu anfangen. Das Ergebnis dieses Schrittes fiir das Beispiel ist
ebenfalls in Abbildung 3.11 gezeigt. Die lokalen Maxima, die eine Ridge Line bilden, sind
dabei markiert. Der Algorithmus fiir diesen Schritt wurde weitgehend von [Du et al. 2006]

iibernommen, der in dem R-Paket MassSpec Wavelet® implementiert ist.

4. Bestimmung der chromatographischen Parameter

Ausgehend von den Ridge Lines konnen nun chromatographische Peaks lokalisiert wer-
den. Die Ridge Line beschreibt den Skalenbereich, auf dem ein Peak detektiert wurde. Die
Skale, auf der die Waveletkoeffizienten den maximalen Wert haben, beschreibt den Peak
theoretischerweise optimal, d.h. der vorliegende chromatographische Peak sollte in seiner
Breite in etwa der doppelten Skale entsprechen. Dies ist jedoch dann nicht der Fall, wenn
eng benachbarte, oder iiberlappende chromatographische Peaks auftreten (sieche Abschnitt
3.3.3). In diesen Féllen haben z.T. groere Skalen, die die benachbarten bzw. iiberlappen-
den Peaks als Ganzes beschreiben, hohere Koeffizienten. Die Betrachtung allein der Skale
mit den hochsten Koeffizienten ist somit nicht ausreichend. Es wird daher fiir jeden Punkt
der Ridge Line, d.h. jedes der darin enthaltenen lokalen Maxima der Waveletkoeffizienten,
iiberpriift, welche Intensitdtswerte an der entsprechenden Position im Chromatogramm
vorliegen. Um eine gewisse Toleranz gegeniiber lokalen Schwankungen der Intensitéts-
werte zu gewéhrleisten, wird nicht nur ein einzelner Wert betrachtet, sondern iiber ein
Fenster mit der Breite der minimalen Skale summiert. Aus diesen Intensitatswerten wird
das Maximum ausgewéhlt. Falls mehrere Werte gleich hoch sind, wird zusétzlich die Héhe
der Waveletkoeffizienten an dieser Stelle betrachtet und wiederum das Maximum gewéhlt.
Der so ermittelte Punkt der Ridge Line (in Abbildung 3.11 mit einem Stern versehen),

d.h. seine Position und Skale, wird als optimale Beschreibung des chromatographischen

6R-Package zur Centroidisierung von FTICR-Spektren.
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3.3 Der centWave Algorithmus

Peaks betrachtet. Der Sonderfall von chromatographisch iiberlappenden Peaks wird in
einem eigenen Abschnitt 3.3.3 behandelt.

Die Koeffizienten dieser Skale konnen nunmehr benutzt werden, um die Peakgrenzen fest-
zustellen. Ausgehend von der Position des lokalen Maximums wird dazu ein beidseiti-
ger Abstieg auf den Koeffizienten bis zum néchsten lokalen Minimum durchgefiihrt. Der
Abstieg auf den Waveletkoeffizienten der Skale (entsprechend dem gefilterten Chromato-
gramm mittels des dquivalenten angepassten Filters) bietet gegeniiber dem Abstieg auf
den Rohdaten den Vorteil, dass durch die Filterung rauschbedingte lokale Minima des
Peaks entfernt wurden und die Peakgrenzen leichter bestimmt werden koénnen.

Die Position des lokalen Maximums auf der Skale wird als als Peakmittelpunkt rt be-
trachtet, die durch den Abstieg gefundenen Positionen rt,,;, und rt,.. als Grenzen des
chromatographischen Peaks. Weiterhin werden das Maximum I,,,,, sowie die Summe I der
Intensitatswerte im Intervall (rtyin, Itmax) bestimmt.

Optional kann an dieser Stelle die Anpassung einer Gauss-Funktion g(t) = he3(54)
mit Streckungsparameter h an den chromatographischen Peak durchgefiihrt werden?. Die
bisher gesammelten Information kénnen als Startwerte fiir die Anpassung benutzt werden
(n= t, o = (Ttmax — Ttmin) /2, B = Lnax). Die Anpassung der Gauss-Funktion wird mittels
Gauss-Newton-Verfahren (implementiert in der R-Funktion nls) im Intervall (rtpin, rtmax)
durchgefiihrt. Neben den Parametern pu, o, h wird auch die Wurzel aus dem mittleren qua-
dratischen Fehler (root mean square error, RMSE) zwischen den Intensitidtswerten und
der angepassten Gauss-Funktion als Maf} fiir die Anpassungsgiite berechnet. Der Para-
meter ¢ kann nun als neue Schétzung fiir den Peakmittelpunkt rt verwendet werden, der
RMSE-Wert dient als Maf fiir die Peakqualitdt im Sinne der Gaussformigkeit des Peaks.
Da der Anpassungsschritt fiir tausende Peaks relativ viel Rechenzeit erfordert und nicht
zwingend notwendig ist, wird er in der Praxis haufig weggelassen. Die Anpassung liefert
jedoch niitzliche Informationen fiir z.B. Statistiken beziiglich der Peakform und -qualitét.
Abbildung 3.12 zeigt das Ergebnis dieses Verarbeitungsschrittes fiir die Beispielregion.
Das Signal /Rausch-Verhiltnis SNR = 1wax=BL des Peaks wird wie in Schritt 1 beschrieben
bestimmt. Da jetzt die maximale Intensitét einzelner Peaks betrachtet wird und nicht
mehr die der gesamten ROI, ist es notwendig, nochmals zu iiberpriifen ob SNR > SNRy,,

gilt. Falls nicht, wird der Peak verworfen.

5. Bestimmung der m/z Feature-Parameter
Mit ﬁ;,rtmin,rtmax,lmax,l und SNR sind nunmehr alle wichtigen Parameter bestimmt,

die sich aus dem Chromatogramm ableiten lassen. Ausgehend von dem genau definierten

"Es existieren verschiedenste Modelle zur Beschreibung von chromatographischen Peaks, welche auch
besondere Eigenschaften wie z.B. Tailing erfassen kénnen [FELINGER 1998, D1 MARCO und BowmBI 2001].
Diese besonderen Eigenschaften waren hier nicht von Interesse, die anzupassende Funktion kann jedoch

leicht ausgetauscht werden.
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Abbildung 3.12: Peakmittelpunkte (rote Striche), Peakgrenzen (graue Striche) und angepasste

Gauss-Funktionen (griin).

chromatographischen Peak kénnen nun die Parameter in m/z-Richtung bestimmt werden,
womit ab diesem Punkt die Bezeichung Feature verwendet werden kann.

und m/z  ergeben sich als Minimum und Maximum der m/z

Die Parameter m/z v

min

Werte der Region zwischen rt,,;, und rt,... Wie in Abbildung 3.13 zu sehen ist, schwanken

Farbskala: Relative Intensitat der Centroide
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Abbildung 3.13: 10 uM TAA-Valin [M+H]" : Geriteabhiingige Abweichung der m/z-Centroide
vom Sollwert (gestrichelte Linie) bei niedriger Intensitéit. Oben: ABI/Sciex-QStar mit TDC-
Detektor an einer HPLC-S&ule. Unten: Bruker-microTOF-Q mit ADC-Detektor an einer
UPLC-Saule.
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3.3 Der centWave Algorithmus

die m/z-Centroide gerdteabhéngig in einem bestimmten Bereich um den m/z-Sollwert des
Signals. Dabei ist die Abweichung im Allgemeinen umso geringer, je hoher die Intensitét
des Centroids ist. Als giinstig hat sich daher erwiesen, den m/z-Wert des Features ?7/27Z
tiber eine Mittelung der m/z-Werte der Centroide zu bilden, wobei verschiedene Varianten

moglich sind:
e Einfache Mittelung der m/z-Werte innerhalb rt,, und rtyay

e Mit den Intensitéitswerten gewichtete Mittelung der m/z-Werte innerhalb rt,,;, und

rtmax

e Gewichtete oder ungewichtete Mittelung innerhalb eines kleineren Bereiches als rt,,;,

und rt.y, z.B. erst ab einer gewissen Intensitétsgrenze

Der vor allem in élteren Geréten verwendete TDC (time-to-digital-converter)-Detektor
hat die Eigenschaft, bei hohen Intensitdten die Masse systematisch zu unterschéitzen
[CHERNUSHEVICH et al. 2001]. Abbildung 3.14 illustriert diesen Effekt. Es existieren
Ansitze zur Korrektur dieser Abweichung [MIHALEVA et al. 2008]. Bei ADC (analog-
to-digital-converter)-Detektoren tritt dieser Effekt nicht auf, dagegen kann aber gelegent-

lich bei sehr hohen Intensititen eine Uberschitzung der Masse beobachtet werden. Die

Farbskala: Relative Intensitat der Centroide

e — ; ‘ ‘ ]

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

o

m/z
N
~
ol
=
D

1170 —LLL L]
1180 —
1190 —
1200 —
1210 —
1220 —

HPLC/QStar Retentionszeit [s]

m/z
N
~
ol
=
S
[

258 —
260 —
262 —
264 —
266 —

UPLC/microTOF-Q Retentionszeit [s]

Abbildung 3.14: 100 uM TAA-Valin [M+H]" : Geréteabhiingige Abweichung der m/z-
Centroide vom Sollwert (gestrichelte Linie) bei hoher Intensitéit. Oben: ABI/Sciex-QStar
mit TDC-Detektor an einer HPLC-Saule. Unten: Bruker-microTOF-Q mit ADC-Detektor an
einer UPLC-Saule.
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Wahl des Modells zur Berechnung des m/z-Wertes des Features hingt demzufolge vom
Gerétetyp ab, der intensitéitsgewichtete Mittelwert hat sich aber als fiir die meisten Geréte
giinstige Variante bewéhrt.

Um das Feature qualitativ in m/z-Richtung zu bewerten, wird die m/z-Schwankung der
Centroide p* innerhalb von rt,;, und rt,., in ppm berechnet. Ein gleitendes Fenster
der Breite ppi, wird benutzt, um die p,;, aufeinanderfolgenden Centroide mit minimaler
m/z-Abweichung untereinander zu finden. Kleine Werte fiir ;* deuten darauf hin, dass
die betreffenenden Peaks im Massenspektrum sehr gut aufgelost wurden und demzufolge
der berechnete m/z-Mittelwert recht genau ist. Hohe Werten fiir x* deuten auf schlecht
aufgeloste Peaks hin. Hier liefert unter Umsténden der m/z-Wert, welcher nur aus dem
Spektrum mit maximaler Intensitit entnommen wird, genauere Werte. Der Wert p* gibt
auch an, welche Parametereinstellung p des mzROI-Algorithmus ausreichen wiirde, um
das Feature zu detektieren.

Als Ergebnis des Algorithmus liegt eine Liste von Features vor, mit Angabe des Mit-
telpunktes und der Grenzen in m/z und RT fiir jedes Feature, dessen Intensitit sowie
weiteren qualitativen Parametern.

Fiir die Beispielmessung wurden in den nach dem ersten Filterschritt verbliebenen 3324
ROI in 873 ROI kein Feature mit SNR > SNRrpy, detektiert, in 2406 ROI genau ein

Feature, in 40 ROI zwei Features, in 4 ROI drei Features und in einer ROI fiinf Features.

Betrachtung der Laufzeit

Die Laufzeit fiir die zweiten Phase des centWave-Algorithmus wird anhand des auf Sei-
te 39 dargestellten Pseudocodes diskutiert. Jede der insgesamt N in der ersten Phase des
Algorithmus detektierten ROI wird in der zweiten Phase auf chromatographische Peaks
untersucht. Dafiir wird zunéchst die ROI bei einer Laufzeit von O(n) um eine konstante
Zahl von Scans erweitert (Zeile 6), wobei die Anzahl der Scans in der erweiterten ROI
mit n bezeichnet sei. Im néchsten Schritt wird eine erste Schéitzung der Basislinie iiber
den 5%-getrimmten Mittelwert der Intensitdtswerte vorgenommen. Die hierfiir benotigten
Quantile werden {iiber eine Sortierung (Quicksort) ermittelt. Die Laufzeit dieses Schritts
betrigt damit O(n - log(n)). Die in Zeile 8 folgende Ermittlung der Intensitatswerte, die
iiber der Basislinie liegen, wird iiber einen einfachen Durchlauf {iber alle Intensitdtswerte
durchgefiihrt. Der darauf folgende Schritt der Bestimmung von Rauschpegel und Basisli-
nie berechnet den Mittelwert sowie die Standardabweichung. Fiir beide Schritte gilt eine
Laufzeit von jeweils O(n).

Die Berechnung der CWT-Koeffizienten (Zeile 11) wird iiber eine schnelle Faltung durch-
gefiihrt, welche eine Laufzeit von O(n - log(n)) besitzt. Da die Faltung fiir jede der ins-
gesamt s Skalen berechnet wird, ergibt sich fiir diesen Schritt eine Laufzeit von O(s -
n - log(n)). Die Ermittlung der lokalen Maxima der erhaltenen s - n Koeffizientenwerte

wird iiber ein gleitendes Fenster auf jeder Skale durchgefiihrt. Die optimierte Variante

46



3.3 Der centWave Algorithmus

zur Berechnung der lokalen Maxima mittels eines gleitenden Fensters der Breite w hat
eine mittlere Laufzeit von O(n), im ungiinstigen Fall jedoch O(w - n) [TuszyNsK1 2008].
Die Breite des Fensters w ist kleiner gleich n, der Aufwand fiir diesen Schritt somit im
ungiinstigen Fall O(s - n?). Fiir die Bestimmung der Ridge-Lines (Zeile 13) miissen al-
le gefundenen lokalen Maxima einmal betrachtet werden. Da nicht mehr als s - n lokale
Maxima in der Koeffizientenmatrix enthalten sein konnen, lasst sich dieser Schritt mit
O(s - n) angeben.

Die néchsten Schritte werden fiir jede der insgesamt K gefundenen Ridge-Listen durch-
gefiihrt. In Zeile 16 wird die den chromatographischen Peak optimal beschreibende Skale
ermittelt. Dazu wird jeder Punkt der Ridge-Line zusammen mit einem konstanten Bereich
der Intensitdtswerte betrachtet. Eine Ridge-Line kann als maximale Lange die Anzahl der
Skalen s haben, womit sich fiir diesen Schritt eine Laufzeit von O(s) ergibt. Die beiden
folgenden Verarbeitungsschritte, der Abstieg auf den Koeffizientenwerten der als optimal
ermittelten Skale, sowie die Ermittlung der maximalen und summierten Intensitét, besit-
zen jeweils eine Laufzeit von O(n). Die Ermittlung der Grenzen und Mittelwertbildung
in m/z (Zeile 26) erfolgt ebenfalls in O(n). Die optionale Anpassung einer Gausskurve
wird fiir die reguléare Feature-Detektion nicht benotigt und deren Laufzeit daher hier nicht
betrachtet.

Die Laufzeit der zweiten Phase liegt damit im ungiinstigen Fall in
O(N-s-n*+K-(s+n)).

Wie an den Werten fiir die Beispielmessung gezeigt, enthélt eine ROI in den allermeisten
Féllen nur einen chromatographischen Peak, so dass im Normalfall K = 1 gilt. Geht man
auBerdem von der mittleren Laufzeit O(n) fiir die Berechnung der lokalen Maxima aus,
so ergibt sich fiir die zweite Phase eine mittlere Laufzeit von O (N - s-n-log(n)).

Die mittlere Laufzeit fiir den gesamten centWave Algorithmus ergibt sich damit als
O(C -log(C)+ N -s-n-log(n)),

wobei C' die Anzahl der Centroide in der Messung ist, N die Anzahl der in der ersten
Phase detektierten ROI, n deren mittlere Lénge und s die Anzahl der verwendeten Skalen.
Fiir die Mischungen aus A.thaliana Samen- und Blattextrakten aus dem Datensatz LSMIX
(sieche Anhang) wurden auf einer 2.2 GHz CPU mit dem Parametersatz A (siche Abschnitt
3.4.1) Laufzeiten von rund 1 Minute pro LC/MS Messung festgestellt, wovon ca. ein Drittel
auf die erste Phase (ROI-Detektion) und zwei Drittel der Laufzeit auf die zweite Phase
des Algorithmus entfallen.

3.3.3 Trennung von chromatographisch iiberlappenden Peaks

Je nach Art der chromatographischen Trennung sowie Komplexitit der LC/MS Daten

konnen fiir einige Massensignale sehr eng benachbarte, oder auch iiberlappende chroma-
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tographische Peaks beobachtet werden. Die UPLC-Technik bietet dabei im Vergleich zur
HPLC eine deutliche bessere chromatographische Auflésung [SWARTZ 2005, NORDSTROM
et al. 2006]. Zwei chromatographische Peaks gelten als Basislinien-getrennt, wenn die
gemessene Intensitédt zwischen den Peaks wieder auf das Niveau der Basislinie féllt. In
Abbildung 3.15 sind Beispiele fiir nicht Basislinien-getrennte Peaks bei HPLC/MS Daten
dargestellt.

CWT Skale
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Abbildung 3.15: Ergebnisse bei chromatographisch iiberlappenden Peaks. Dargestellt sind drei
Massensignale (v.l.n.r. m/z (796.51, 975.56, 861.52) + 0.01) aus dem Datensatz E105. Rote
Linien markieren die erkannten Zentren, graue Linien die Grenzen der chromatographischen
Peaks. In der oberen Bildhélfte sind die Intensitéten der jeweiligen CWT-Koeffizienten auf
den Skalen 4-8 farbkodiert dargestellt (Farbskala wie in vorherigen Abb., Skalen > 8 nicht
dargestellt).

Die zwei im Teil (a) der Abbildung gezeigten, nur gering iiberlappenden Peaks werden
mittels CWT problemlos separiert. Beide Peaks erzeugen lokale Koeffizientenmaxima auf
den Skalen 4-6. Als optimal beschreibende Skale wird mit den bei Verarbeitungsschritt 4.
auf Seite 42 erwéhnten Regeln fiir beide Peaks die Skale 4 ausgewahlt.

Die Falle (b) und (c) sind beziiglich der Peakform nicht eindeutig zu interpretieren. In
beiden Fillen konnte es sich um jeweils zwei iiberlappende Peaks handeln, moéglich ist
aber auch, dass es sich in Wahrheit nur um jeweils einen chromatographischen Peak han-

delt, dessen Form z.B. aufgrund von Intensititsschwankungen durch Matrixeffekte (siehe
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Seite 61) verfilscht wurde. In Fall (b) fihrt das relativ ausgeprégte Intensitédtsminimum
zwischen beiden Teilen des Peaks dazu, dass die Koeffizienten auf der Skale 4 fiir beide
Teile (oder beide Peaks, je nach Interpretation) ein lokales Maximum bilden und somit
zwei getrennte Peaks erkannt werden. Als beschreibende Skale wird wiederum beide Male
4 ausgewaihlt.

Im Fall (c) zeigt die Skale 4 nur ein lokales Maximum, es wird daher nur ein chromato-
graphischer Peak erkannt. Da die Peakintensitédt im Bereich 4+ 2 Scans um die Position
des Maximums auf Skale 4 hoher ist als bei den Positionen der Maxima auf den grofleren
Skalen, wird auch hier als beschreibende Skale 4 ausgewihlt.

Das Resultat des Algorithmus fiir derartige Problemfille ist somit von der Wahl der unte-
ren Skalengrenze abhéngig. Wird hier wie fiir das in Abbildung 3.11 gezeigte Beispiel aus
demselben Datensatz als untere Skalengrenze 6 gewéhlt, so werden die gering iiberlappen-
den Peaks im Fall (a) getrennt, (b) und (c) resultieren in einem Peak. Andererseits konnte
auch die Trennung von Peaks wie im Fall (c) erzwungen werden, indem die untere Ska-
lengrenze noch weiter herabgesetzt wird. Skalen < 4 erscheinen jedoch hier aufgrund der
erwihnten Unsicherheiten bei der Interpretation in diesem Grenzbereich nicht sinnvoll.
Allgemein werden Fiélle wie (b) oder (c) relativ selten beobachtet. Um die in Abbildung
3.15 gezeigten Beispiele zu finden, wurden fiir den verwendeten HPLC/MS Datensatz
E105 aus 5699 detektierten ROI nur solche Regionen betrachtet, die mehr als 20 Cen-
troide enthalten. Die resultierenden 326 ungewdhnlich langen Regionen wurde manuell

tiberpriift. Fille vom Typ (b) oder (c) wurden dabei nur 16 mal gesichtet.

3.4 Evaluierung

Wie eingangs erwihnt, wird von einem Feature-Detektions-Algorithmus erwartet, auf der
einen Seite sehr sensitiv zu sein, d.h. unter anderem auch Features mit geringer Intensitét
zu erkennen und auf der anderen Seite moglichst spezifisch zu arbeiten, was bedeutet
falsch-positive Features (z.B. durch chemisches Rauschen verursacht) zu vermeiden.
Wiinschenswert zur Evaluierung der Feature-Detektions Algorithmen wére daher ein um-
fangreicher LC/MS-Datensatz, in dem alle zu findenden Features bestimmt sind. Leider
steht ein solcher Datensatz nicht zu Verfiigung. Um trotzdem eine Evaluierung durchfithren
zu konnen, wurde zunéchst eine Mischung von relativ wenigen, aber bekannten Substan-
zen genutzt, um die gerdtespezifischen Parameter der verglichenen Algorithmen zu opti-
mieren. Fiir den eigentlichen Vergleich wurden zwei Experimente mit Verdiinnungsreihen
sowie Mischungen von Extrakten pflanzlicher Herkunft durchgefiihrt. Dazu wurde mithilfe
der Algorithmen ein Referenzdatensatz von unbekannten, jedoch ,,verlésslichen* Features
erstellt und anschlieend {iberpriift, inwieweit diese Features bei verschiedenen Konzen-
trationen bzw. in den Mischungen wiedergefundenen werden.

Wie bereits in Abschnitt 3.2.3 beschrieben, gibt es derzeit neben dem in diesem Kapitel
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beschriebenen cent Wave-Algorithmus nur zwei andere Algorithmen, die fiir die Feature-
Detektion von Metabolomik-Daten im Centroid-Modus geeignet und sowohl frei verfiighar
als auch quelloffen sind: matchedFilter — der in XCMS urspriinglich implementierte Feature-
Detektions-Algorithmus und der centroidPicker-Algorithmus von MZmine.

Zwei dem Autor vorliegende, kommerzielle Programme, MetAlign [MetAlign 2006] und
MarkerView [MarkerView] konnten nicht in die Evaluation einbezogen werden. Beide Pro-
gramme fithren zwar eine Feature Detektion auf Metabolomik Daten aus, verarbeiten diese
Daten jedoch intern weiter mit nachfolgenden Verarbeitungsschritten wie Alignment und
Statistik. Ein Export der reinen Feature Listen, mit den Werten von m/z und Retenti-
onszeit fiir jedes einzelne Feature, ist bei beiden Programmen nicht moglich.

Im Folgenden wird zunéchst die Parameteroptimierung der Algorithmen beschrieben und

anschlieend die Evaluierung in zwei Experimenten.

3.4.1 Parameteroptimierung

Jeder der drei Algorithmen besitzt eine Anzahl von gerétespezifischen Parametern, die
eingestellt werden miissen, um auf den verwendeten LC/MS-Daten gute Ergebnisse zu
erzielen. Der cent Wave-Algorithmus benutzt der Parameter peakwidth (= Wimin, Wnaez) UM
die Bereich der chromatographischen Peakbreite zu spezifizieren, den ppm Parameter um
die zulédssige Massenabweichung einzustellen, sowie snthresh zur Angabe des chromato-
graphischen Signal/Rausch-Schwellwertes.

Der matchedFilter-Algorithmus besitzt einen vergleichbaren Parameter snthresh, die chro-
matographischen Peakbreite wird {iber den Parameter fwhm angegeben, der die Breite des
Modellpeaks fiir den angepassten Filter bestimmt. Die Massenabweichung wird indirekt
iiber die Breite der ,mass slices” mit dem Parameter step eingestellt.

Beim centroidPicker von MZmine wird in dhnlicher Art die Breite der bins mit bin size
angegeben und zusétzlich die tolerierte Massenabweichung mit m/z tolerance. Desweiteren
existieren fiinf Parameter, die die chromatographische Doméne betreffen: chromatographic
threshold level, intensity tolerance, minimum peak duration, minimum peak height und
noise level.

Der Datensatz MM14, eine Mischung von 14 bekannten Substanzen (Details im Anhang),
wurde zur Parameteroptimierung benutzt. Wie in Kapitel 4 ausfiihrlich diskutiert, werden
bei der Elektrospray-lonisierung fiir jedes Molekiil zahlreiche Ionen (verschiedene Addukte
und Fragmente) erzeugt. Fiir die verwendeten Substanzen wurde im Zusammenarbeit
mit einem Chemiker (Christoph Bottcher, IPB Halle) eine manuelle Annotation aller
erklarbaren Features durchgefiihrt, die den aus den Substanzen gebildeten Addukten,
Fragmenten und deren Isotopomeren entsprechen. Diese Annotation wurde auf Messungen
der Einzelsubstanzen durchgefiihrt.

Dies ergab eine Liste von 296 annotierten Features, d.h. im Durchschnitt 21 Features
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fiir jede der 14 Substanzen. Diese 296 Features wurden als eine Datenbasis von ,,echten
Features betrachtet, die von den Algorithmen in der Mischung nach Moglichkeit detektiert

werden sollten.

Anzumerken ist, dass nicht alle durch die Substanzen hervorgerufenen Features anno-
tiert werden konnten. Die Zuordnung ist unter Kenntnis der Ionisierungsvorgiange nur fiir
einen gewissen Teil der Features moglich (siehe Kapitel 4). In jedem Fall verbleibt eine
beachtliche Anzahl von Features, die nicht ohne weiteres erklart werden kénnen. Dies sind
wahrscheinlich unbekannte Addukte und Fragmente, oder auch durch Verunreinigungen

der verwendeten Substanzen hervorgerufene Features.

Weiterhin tritt eine grole Menge von ,,Hintergrund“-Features auf, welche auch dann be-
obachtet werden konnen, wenn nur eine Blindprobe gemessen wird. Ursache dieser Fea-
tures konnen Weichmacher in Geféflen und Schlduchen, Verunreinigungen in den Glas-
gefdBen [MALLET et al. 2006], Losungsmittelreste, Verunreinigungen der Séule (,,Saulen-
bluten®) u.a. Substanzen sein, die aufgrund der hohen Empfindlichkeit des Massenspek-
trometers schon bei geringen Konzentrationen zum Teil deutliche Features bilden konnen.
Die Autoren von [KELLER et al. 2008] geben eine Liste von 394 Tonen im Bereich von m/z
50-1000 an, die als stérender Hintergrund in ESI-Spektren auftreten kénnen.

In [TRIEGLAFF et al. 2008] werden dhnlich geartete Probleme — unbekannter Hintergrund
bzw. fehlende Annotationen — bei der Feature Detektion auf Proteomik-Daten beschrie-
ben. Die Autoren versuchen, dem Mangel an vollstdndig annotierten Daten zwecks Evalu-
ierung der Algorithmen mit kiinstlich generierten Proteomik-LC/MS-Daten zu begegnen.
Momentan ist allerdings kein Programm verfiigbar, mit dem Metabolomik-LC/MS-Daten
simuliert werden kénnen, daher konnte keine solche Evaluierung zusétzlich zu der auf den

echten Daten durchgefiihrt werden.

Eine manuelle Uberpriifung der Features in der gemessenen Mischung von 14 Substanzen
ergab, dass darin 122 der insgesamt 296 moglichen Features als deutlich erkennbar be-
zeichnet werden konnen. Die restlichen 174 Features sind in der Messung nur sehr schwach,
z.T. kaum erkennbar ausgeprigt. Diese Diskrepanz ist dadurch zu erklédren, dass die ma-
nuelle Annotation auf den Messungen der Einzelsubstanzen durchgefiihrt wurde, die in

einer hoheren Konzentration (100uM) als in der Mischung (20uM) vorlagen.

Die 122 deutlich erkennbaren Features sollten von den Algorithmen moglichst vollstéandig
erkannt werden. Alle anderen (neben den 296 bekannten) von den Algorithmen gemeldeten
Features wurde als falsch positive Features betrachtet. Diese Features konnen wie beschrie-
ben entweder aufgrund von Verunreinigungen entstanden sein (in diesem Fall handelt es
sich um ,echte®, aber nicht erkliarte Feature) oder aber auf einer Falschmeldung durch
den Algorithmus beruhen (z.B. Interpretation von Rauschen als Feature). Eine gewisse
Menge solcher nicht ohne weiteres erkldrbarer Features muss daher in jedem Fall toleriert

werden, jedoch sollten die Parameter so gewahlt werden, dass die Menge dieser Features
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nicht zu grof wird, da sonst das Ergebnis fiir den Anwender schwer zu interpretieren ist.
Ein Vorversuch ergab, dass ca. 70-100 dieser 122 Features von den Algorithmen relativ
zuverlassig detektiert werden. W&hlt man die Parameter jedoch so, dass mehr Features
gefunden werden, steigt die Anzahl der sonstigen (als falsch positiv bewerteten) Features
sehr stark an. Etwas mehr als 100 Features werden von allen Algorithmen detektiert, wenn
gleichzeitig bis zu 450 sonstige Features zugelassen werden.

Als Ergebnis des Vorversuchs wurde festgelegt, dass die Parameteroptimierung zunéchst
dahingehend durchgefiihrt wird, dass moglichst viele der 122 vorgegebenen Features de-
tektiert werden sollen — unter der Bedingung, dass gleichzeitig die Anzahl der sonstigen
Features eine Grenze von 450 nicht iibersteigt. Dieser Parametersatz (A) stellt einen
Kompromiss zwischen der Detektion erwarteter, ,echter® Features und einer moglichst
geringen Anzahl von falsch positiven Features dar.

Weiterhin wurde ein zweiter Parametersatz (B) mit dem Ziel hoherer Sensitivitét erstellt,
unter der Vorgabe mindestens die 122 vorgegebenen Features zu finden, unter der Be-

dingung, dass die Anzahl der sonstigen Features eine Grenze von 1000 nicht iibersteigt.

A B
Algorithmus MM14 Features Sonstige Features MM14 Features Sonstige Features
centWave 115 443 136 898
matchedFilter 114 425 144 917
MZmine 107 442 124 907

Tabelle 3.1: Anzahl der mit den optimierten Parametereinstellungen A und B von den Algorith-

men detektierten Features im MM14 Datensatz.

Die Optimierung wurde fiir jeden Algorithmus iiber einen breiten Parameterbereich aus-
gefiihrt, wobei die Charakteristik des Datensatzes (chromatographische Peakbreiten, Ge-
nauigkeit des Massenspektrometers) und die von den jeweiligen Autoren empfohlenen Ein-
stellungen als Ausgangspunkt dienten. Die getesteten Parameterbereiche und die gewéhl-
ten Werte sind in Tabelle 8.1 im Anhang dargestellt. Tabelle 3.1 zeigt die Anzahl der mit
optimierten Parametereinstellungen erhaltenen Features.

Um die Herkunft der sonstigen (als falsch positiv bewerteten) Features zu iiberpriifen,
wurde mit den optimierten Parametern auch eine Feature-Detektion auf Blindproben
durchgefiihrt (Tabelle 3.2). Als Blindprobe dienten Messungen des fiir die pflanzlichen
Extrakte (siehe Abschnitt 3.4.6) verwendeten Losungsmittels: 30-prozentiges Methanol.
Dabei wurden zwischen 134 und 378 Features detektiert. Die moglichen Ursachen fiir diese
, Hintergrund“-Features wurden bereits diskutiert.

Die hohere Anzahl der in der Markermischung (Tabelle 3.1) gefundenen falsch positi-
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centWave matchedFilter MZmine
Parametersatz A 169 134 172
Parametersatz B 325 299 378

Tabelle 3.2: Anzahl von Features, die in Blindproben von den Feature-Detektions Algorithmen

gefunden werden. Angegeben ist der gerundete Mittelwert fiir zehn Messungen von Blindproben.

ven Features diirfte somit vor allem auf Verunreinigungen der verwendeten Substanzen
zuriickzufiithren sein. Die Reinheit dieser Einzelsubstanzen wird je nach Hersteller meist
mit 95% — 99% angegeben. Da die Markermischung mit relativ hoher Konzentration (20
puM) angefertigt wurde, ist es sehr wahrscheinlich, dass auch etliche der Verunreinigungen
oberhalb der Detektionsgrenze liegen, d.h. mehr oder weniger deutliche Features hervor-

rufen.

3.4.2 Mafle fiir die Bewertung der Algorithmen

Betrachtet man die zu detektierenden Features als in einer Messung ,,versteckt“, so kann
die Feature-Detektion als ein Prozess des Information Retrieval (IR) gesehen werden. Zur
Einschétzung der Leistung eines Feature-Detektions Algorithmus kénnen daher die aus
dem IR bekannten Mafle von Precision und Recall verwendet werden.

Der Recall Wert misst den Anteil der durch eine Anfrage zuriickgelieferten, relevanten
Objekte und der Gesamtanzahl der relevanten Objekte:

| {Relevant} N {Zuriickgeliefert} |
| {Relevant} | 7

Recall =

wahrend die Precision den Anteil der erhaltenen und relevanten Objekte in Bezug zur

Gesamtanzahl der erhaltenen Objekte misst:

| {Relevant } N {Zuriickgeliefert} |
| {Zuriickgeliefert} |

Precision =

Sei die Gesamtanzahl der Features, die von einem Algorithmus in einer Messung detektiert
wurde mit N bezeichnet, die Anzahl der echten Features die detektiert wurden mit TP
und die Gesamtanzahl der zu findenden echten Features mit NP, so kénnen Recall und

Precision eines Feature-Detektions Vorgangs angegeben werden mit:

TP .. TP
Recall = NP und  Precision = ~

Ein perfekter Feature-Detektions Algorithmus wiirde mit beiden Mafien 100% erreichen.
Falsch positive Features fithren zu geringeren Precision-Werten, wéhrend falsch negative

(nicht gefundene echte Features) den Recall-Wert senken.
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Da nur die Interpretation beider Mafle gemeinsam eine sinnvolle Aussage iiber die Lei-
stungsfiahigkeit des Algorithmus ermoglicht, wird fiir die Bewertung der Algorithmen auch
der F-score als harmonischer Mittelwert von Precision(P) und Recall(R) verwendet [RI-

JSBERGEN 1979
2-R-P

F-score = ———
Score R T P

der auflerdem eine kompakte Représentation der gemessenen Werte erlaubt.

3.4.3 Beschreibung der Experimente

Die Ziel der beiden folgenden Experimente ist, zu iiberpriifen, wie gut eine komplexe
Mischung von Substanzen zum einen in verschiedenen Verdiinnungsstufen detektiert wer-
den kann und zum anderen, wenn diese Mischung in einer zweiten, ebenfalls komplexen
Mischung ,,versteckt* wird. Da keine Mischung aus geniigend vielen bekannten Substan-
zen zur Verfiigung stand, wurde dafiir eine Mischung von unbekannten Substanzen be-
nutzt, indem pflanzliche Samen- und Blattextrakten zunéchst getrennt in verschiedenen
Verdiinnungsstufen und dann als Mischung (in verschiedenen Verhéltnissen) gemessen
wurden.

In zwei Schritten wurden reproduzierbare und von der Mehrzahl der Algorithmen de-
tektierte Features aus den unverdinnten Samen- und Blattextrakten gewonnen, welche
anschliefend als Referenzdatensatz benutzt wurden, um damit Recall und Precision der
Algorithmen in den Verdiinnungsstufen und Mischungen der beiden Extrakte zu unter-
suchen. Dafiir werden alle im Referenzdatensatz enthaltenen Features als ,echte”, zu
detektierende Features angenommen (TP). Alle sonstigen, von den Algorithmen zuriick-
gelieferten Features werden als falsch positiv beurteilt.

Da die beiden im Optimierungsschritt gefundenen Parametersétze eine sehr unterschied-
liche Anzahl von Features detektieren, war es fiir die Auswertung erforderlich, fiir jeden
Parametersatz einen eigenen Referenzdatensatz zu erstellen. Die mit den Parametern A
erstellte Variante féllt deutlich kleiner aus, als die mit dem Parametersatz B erstellte. Die-
ser Referenzdatensatz kann somit auch nur zur Auswertung mit den Parametern A dienen.
Bei der Untersuchung mit den Parametern B wiirden alle nicht darin enthaltenen Features
als falsch positiv bewertet werden, obwohl sie evtl. im Referenzdatensatz B enthalten sind
und damit doch ,,echte” Features darstellen, lediglich beziiglich eines anderen Schwellwer-
tes. Die erhaltene Precision wére damit verfilscht. Andersherum, bei der Untersuchung
der mit Parametersatz A detektierten Features auf dem Referenzdatensatz B, wiirde die
Aussage des Recalls verfialscht, da dann viele Features des Referenzdatensatzes aufgrund
des niedriger eingestellten Schwellwertes nicht detektiert werden. Aus diesen Griinden
wurden die Auswertung fiir jeden Parametersatz mit dem jeweiligen Referenzdatensatz

vorgenominern.
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Fiir die Erstellung der Referenzdatenséitze und die beiden Experimente wurden Mischun-
gen bestehend aus Losungsmittel, Samen- und Blattextrakten (von Arabidopsis thaliana)
in den folgenden Volumenverhéltnissen gemischt: 0/100/0, 25/75/0, 50/50/0, 75/25/0,
0/0/100, 25/0/75, 50/0/50, 75/0/25, 0/75/25, 0/50/50, 0/25/75, 100/0/0 (Losungsmit-
tel/Samen/Blatt). Die 12 Proben wurden in jeweils zehn technischen Replikaten gemessen
(Datensatz LSMIX, technische Details im Anhang).

3.4.4 Erstellung der Referenzdatensitze

Die Erstellung der Referenzdatensitze wurde in zwei Schritten vorgenommen: Im ersten
Schritt wurden nur reproduzierbar detektierte Features zuriickbehalten und im zweiten
Schritt wurden die erhaltenen Feature-Listen verglichen und nur solche Features zuriick-

behalten, die von mindestens zwei der drei Algorithmen detektiert wurden.

Reproduzierbar detektierte Features

Um eine verlassliche Basis von samen- und blattspezifischen Features zu bilden und eher
zufillig auftretende, storende Signale auszuschliefen, wurden im ersten Schritt nur sol-
che Features ausgewdhlt, die in mindestens sieben der zehn technischen Replikate von
den jeweiligen Algorithmen detektiert wurden. Dazu wurde die Feature-Detektion auf
unverdiinnten Samen- und Blattextrakten (Proben Losungsmittel/Samen/Blatt: 0/100/0
und 0/0/100) mit den drei Algorithmen unter Benutzung der beiden optimierten Pa-
rametereinstellungen (A & B) durchgefiihrt. Die resultierenden Feature-Listen wurden
anschliefend separat unter Benutzung der XCMS Funktion group aligniert (Details zum
Alignment-Algorithmus in Kapitel 5). Die dafiir verwendeten Alignment-Parameter mzwid
= 0.05 und bw=2 sind durch die Kenntnis der auftretenden Abweichungen und Erfahrun-
gen mit dem Alignment-Algorithmus begriindet und stellen fiir diese Gerédtekombination
die standardméfig verwendete Einstellung dar. Als Représentant wird fiir jede Feature-
Gruppe nach dem Alignment der Median beziiglich der m/z Werte als auch der Retenti-
onszeit von den alignierten Features gewahlt. Das Alignment wurde unter der erwdhnten
Einschrankung durchgefiihrt, dass jede der gebildeten Feature-Gruppen mindestens sieben
Features enthélt (Parameter minfrac=0.7).

Die Anzahl der alignierten Features sinkt deutlich, je mehr Messungen fiir das Vorkommen
eines Features gefordert werden (siehe Abbildung 3.16). Dieser Effekte ist neben mogli-
chen Alignment-Problemen darauf zuriickzufiithren, dass die Intensitdten in den Messun-
gen leicht variieren und damit Features die in einer Messung detektiert werden, in einer
anderen unterhalb des vorgegebenen Signal/Rausch-Verhéltnisses liegen. Eine weitere Er-
klarung ist das Auftreten von Storsignalen mit zufélliger Natur, derartige Features sind
folglich nicht reproduzierbar. In Standardexperimenten werden daher mindestens drei bis

vier technische Replikate pro Probe verwendet.
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Abbildung 8.16: Anzahl der alignierten Features aus zehn technischen Replikaten, wenn das

Anzahl alignierter Messungen (n)
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Anzahl alignierter Messungen (n)

Vorkommen eines Features in mindestens n Replikaten gefordert wird.

Samen- Blatt-

Samen- Blatt-

Algorithmus Algorithmus

extrakt extrakt extrakt extrakt
cent Wave 2643 2423 centWave 4419 3854
matchedFilter 1568 1919 matchedFilter 3286 4250
MZmine 2529 2699 MZmine 4025 4171

Tabelle 3.3: Parametersatz A: Anzahl
alignierter Features fiir n=7 technische
Replikate.

Tabelle 3.4: Parametersatz B: Anzahl
alignierter Features fiir n=7 technische
Replikate.

Um die resultierenden Feature-Listen (als Ausgangspunkt fiir den folgenden Schritt) nicht
zu stark zu dezimieren, wurden fiir dieses Filterkriterium sieben, jedoch nicht zehn Mes-
sungen gewéhlt.

Die Anzahl der auf diese Art reproduzierbaren Features ist in den Tabellen 3.3 und 3.4
gezeigt. Aufgrund der sensitiveren Einstellungen in Parametersatz B werden damit bis

doppelt so viele Features wie mit Parametersatz A detektiert und auch aligniert.

Schnittmengenbildung

Im zweiten Schritt wurden die fiir jeden Algorithmus aus dem vorherigen Schritt erhalte-
nen Feature-Listen verglichen und nur solche Features zuriickbehalten, die von mindestens
zwei der drei Algorithmen detektiert wurden. Da die einzelnen Algorithmen verschiede-
ne Methoden verwenden, um den Mittelpunkt eines Features anzugeben, wurde beim
Vergleich eine Abweichung von 0.015 m/z und 5 Sekunden akzeptiert. Diese Werte beru-

hen auf einer subjektiven Einschidtzung der maximalen absoluten Abweichungen bei der
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Ermittlung der Featuremittelpunkte durch die Algorithmen. Bei grofleren Abweichun-
gen wurden die Features als nicht zusammengehorig betrachtet, zumal etwaige Abwei-
chungen in einzelnen Messungen bereits durch die Benutzung des Représentanten der
Feature-Gruppe nach dem Alignment kompensiert sein sollten. Mehrdeutigkeiten beim
Vergleich wurden mit den verwendeten Toleranzwerten nicht beobachtet. Dieser Prozess
der Schnittmengenbildung wurde fiir alle aus dem vorherigen Schritt erhaltenen Feature-

Listen durchgefiihrt.

Samenextrakt Blattextrakt
Parametersatz A Parametersatz A
centWave matchedFilter centWave matchedFilter

8 5 -
(=X (=S

287 610
MZmine MZmine
Samenextrakt Blattextrakt
Parametersatz B Parametersatz B
centWave matchedFilter centWave matchedFilter

o o
(ST (SN

MZmine MZmine

Abbildung 3.17: Venn Diagramme zur Anzahl der Features, die in Samen- und Blattextrakten
von den drei Algorithmen reproduzierbar detektiert wurden. Die Features aus den gebildeten

Schnittmengen (griin markiert) wurden zur Erstellung der Referenzdatensétze benutzt.

Abbildung 3.17 zeigt die Ergebnisse dieses Filterungsschritts als Venn-Diagramme. Zu
beobachten ist, dass in jedem der vier Fille die Schnittmenge zwischen centWave und
MZmine den grofiten Anteil an der Gesamtmenge der resultierenden Features liefert.
Ebenfalls in allen Féllen hat die Schnittmenge zwischen centWave und matchedFilter
den néchstkleineren Anteil und demzufolge die zwischen matchedFilter und MZmine den
geringsten Anteil am Ergebnis. Interpretiert man diesen Anteil gemeinsam detektierter

Features als ein Ma# fiir die Ahnlichkeit zwischen Algorithmen, so dhneln sich centWave
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und MZmine beziiglich der Feature-Detektion am meisten und MZmine und matchedFilter

am wenigsten.

Weiterhin léasst sich beobachten, dass ein recht hoher Anteil der insgesamt detektierten
Features nur von einem Algorithmus gefunden werden (zwischen 30 und 76% bezogen auf
die Anzahl der Features in den jeweiligen Schnittmengen). Fiir diese nicht iibernommenen
und damit indirekt als falsch positiv bewerteten Features ist jedoch kein eindeutiger Trend

beziiglich der einzelnen Algorithmen erkennbar.

Der resultierende Referenzdatensatz fiir den Parametersatz A (als Referenzdatensatz A
bezeichnet) enthélt 2345 Features fiir den Samen- und 2281 Features fiir den Blattextrakt.
Referenzdatensatz B enthélt 3849 Features fiir den Samen- und 3665 Features fiir den
Blattextrakt.

3.4.5 Experiment 1 : Evaluierung auf Verdiinnungsreihen

Das erste Experiment beinhaltet die Evaluierung der Algorithmen auf drei Verdiinnungs-
stufen von Samen- und Blattextrakten mittels der auf den unverdiinnten Extrakten er-
stellten Referenzdatensétze. Die Herausforderung fiir die Algorithmen besteht bei diesem
Experimentdesign darin, die bei hoher Konzentration deutlich ausgeprigten und damit

einfacher zu detektierenden Features auch in den Verdiinnungsstufen wiederzufinden.

Verwendet wurden die Messungen 25/75/0, 50/50/0, 75/25/0 und 25/0/75, 50/0/50,
75/0/25 (Losungsmittel /Samen/Blatt) aus dem Datensatz LSMIX. Fiir jeden Parame-
tersatz wurden jeweils Recall und Precision gemessen und daraus der F-score berechnet.
In den graphischen Darstellungen werden jeweils F-score und Recall gezeigt. Alle gemes-
senen Werte, inklusive der Precision, sind auch in tabellarischer Form im Anhang (Seite

118) wiedergegeben.

Parametersatz A

Unter Verwendung des Parametersatzes A wurde die Feature-Detektion mit den drei Al-
gorithmen auf jeweils 10 technischen Replikaten der Messungen durchgefiihrt. Abbildung
3.18 zeigt die ermittelten F-score und Recall-Werte beziiglich der im Referenzdatensatz A
erfassten Features. Die zugehorigen Precision-Werte sind im Anhang (Tabelle 8.2, Seite

118) angegeben.

Abhéngig von der Verdiinnungsstufe wurden zwischen 41 und 90 % der Features aus dem
Referenzdatensatz detektiert. Der Recall-Wert von centWave ist in diesem Experiment
fiir fiinf von sechs Verdiinnungsstufen hoher als der der anderen beiden Algorithmen, der
F-score ist in jedem Fall besser. Der matchedFilter-Algorithmus liefert hier insgesamt die

schlechtesten Ergebnisse.
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Abbildung 3.18: F-score und Recall fiir drei Verdiinnungsstufen von Samen- und Blattextrak-
ten beziiglich der im Referenzdatensatz A erfassten Features. Die Fehlerbalken zeigen die

Standardabweichung der ermittelten Werte fiir die zehn technischen Replikate jeder Probe.

Parametersatz B

Unter Verwendung des Parametersatzes B wurden in den Verdiinnungsstufen zwischen
46 und 88 % der Features aus dem deutlich grofieren Referenzdatensatz B von den Al-
gorithmen detektiert. Die ermittelten F-score und Recall-Werte sind in Abbildung 3.19
dargestellt. Die Precision-Werte sind im Anhang (Tabelle 8.5, Seite 119) angegeben.

Der matchedFilter-Algorithmus zeigt mit diesem Parametersatz bessere Ergebnisse als
mit Parametersatz A. Die durchschnittlichen F-score und Recall-Werte des centWave

Algorithmus sind in allen Fallen hoher als die der anderen Algorithmen.

3.4.6 Experiment 2 : Evaluierung auf komplexen Mischungen

Das zweite Experiment umfasst die Evaluierung der Algorithmen auf Mischungen aus
Samen- und Blattextrakten. Die Extrakte wurden in drei unterschiedlichen Verhéltnissen
kombiniert: 0/75/25, 0/50/50, 0/25/75 (Losungsmittel/Samen/Blatt, Teil des Datensat-
zes LSMIX). Die Herausforderung fiir die Algorithmen besteht auch hier darin, die Fea-
tures aus dem Referenzdatensatz bei geringeren Konzentrationen zu detektieren, jedoch
sind diese jetzt zusétzlich in einem komplexen Hintergrund , versteckt®. Dabei sind zwei
verschiedene Sichtweisen moglich. In der ersten wird der Blattextrakt als ,,Hintergrund“
betrachtet und der Recall beziiglich des darin , versteckten“ Samenextrakts untersucht,

in der zweiten genau umgekehrt.
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Abbildung 3.19: F-score und Recall fiir drei Verdiinnungsstufen von Samen- und Blattextrak-
ten beziiglich der im Referenzdatensatz B erfassten Features. Die Fehlerbalken zeigen die

Standardabweichung der ermittelten Werte fiir die zehn technischen Replikate jeder Probe.

Beide Sichtweisen wurden untersucht und zusétzlich auch Recall, Precision und F-score
in Bezug auf die Vereinigungsmenge der samen- und blattspezifischen Features betrach-
tet. Wie in Experiment 1 wurden auch hier beide Parametersitze in Verbindung mit den
jeweiligen Referenzdatensétzen benutzt und Messungen auf jeweils 10 technischen Repli-
katen jeder Mischung durchgefiihrt. Fiir die graphischen Darstellungen werden wiederum
F-score und Recall verwendet. Alle gemessenen Werte, inklusive der Precision, sind noch-

mals in tabellarischer Form im Anhang (Seite 121) gezeigt.

Parametersatz A

Die Feature-Detektion wurde mit den drei Algorithmen unter Verwendung des Parameter-
satzes A durchgefiihrt. Untersucht wurden zunéchst Recall und Precision in Bezug auf die
Vereinigungsmenge der im Referenzdatensatz A erfassten Features. Abbildung 3.20 (linke
Hiélfte) zeigt die ermittelten F-score und Recall-Werte. Detektiert wurden zwischen 42
und 63 % der Features aus der betrachteten Vereinigungsmenge von samen- und blattspe-
zifischen Features. Sowohl Recall als auch F-score des centWave-Algorithmus sind dabei
deutlich hoher als die von MZmine und matchedFilter erzielten Werte.

Zur Betrachtung von allein den samen- oder blattspezifischen Features mit dem Blatt-
bzw. Samenextrakt als ,Hintergrund*“ wurden nur die jeweils spezifischen Features aus
dem Referenzdatensatz A bewertet und die Recall-Werte berechnet (Abbildung 3.20,

rechte Hilfte). Zu beachten ist, dass 550 Features aus dem Referenzdatensatz A so-
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Abbildung 3.20: F-score und Recall beziiglich der Vereinigungsmenge der im Referenzdaten-
satz A erfassten samen- und blattspezifischen Features (linke Hélfte der Abbildung), sowie
Recall-Werte fiir nur die samen- bzw. blattspezifischen Features (rechte Hélfte der Abbildung).
Gemessen wurden Mischungen von Samen- und Blattextrakten in unterschiedlichen Konzen-
trationsverhéltnissen. Die Fehlerbalken zeigen die Standardabweichung der ermittelten Werte

fiir die zehn technischen Replikate jeder Probe.

wohl im Samen- als auch im Blattextrakt vorkommen, und daher in beiden Sichtweisen
in die Berechnung der Recall-Werte eingehen. Die Recall-Werte liegen dabei insgesamt
um durchschnittlich rund 3 (Blatt) bis 9 (Samen) Prozent niedriger als bei den unge-
mischten Extrakten in Experiment 1. Abgesehen von auftretenden Problemen bei der
Feature-Detektion aufgrund der héheren Featuredichte ist dies auch durch auftretende
Matrizeffekte (Veranderungen der Ionisierungseffizienz von Substanzen in Gegenwart ko-
eluierender Substanzen) [BOTTCHER et al. 2007 zu erklédren. Fiir diese Auswertung der
samen- oder blattspezifischen Features kann sinnvollerweise nur der Recall-Wert gemessen
werden, da die als falsch positiv bewerteten, sonstigen Features in diesem Fall auch die

jeweils andere Teilmenge des Referenzdatensatzes enthalten.

Parametersatz B

Die Ergebnisse unter Verwendung des Parameter- und Referenzdatensatz B sind dhnlich.
Aus der Vereinigungsmenge von samen- und blattspezifischen Features des Referenzdaten-
satzes wurden zwischen 49 und 62 % durch die drei Algorithmen detektiert. Die erzielten
F-score und Recall-Werte von centWave sind auch hier deutlich héher als die von MZmine
und matchedFilter (Abbildung 3.21, linke Halfte).
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Abbildung 3.21: F-score und Recall beziiglich der Vereinigungsmenge der im Referenzdaten-
satz B erfassten samen- und blattspezifischen Features (linke Hélfte der Abbildung), sowie
Recall-Werte fiir nur die samen- bzw. blattspezifischen Features (rechte Hélfte der Abbildung).
Gemessen wurden Mischungen von Samen- und Blattextrakten in unterschiedlichen Konzen-
trationsverhéltnissen. Die Fehlerbalken zeigen die Standardabweichung der ermittelten Werte

fiir die zehn technischen Replikate jeder Probe.

Es wurden wiederum auch die Recall-Werte, bezogen auf jeweils samen- oder blattspezi-
fische Features aus dem Referenzdatensatz B berechnet (Abbildung 3.21, rechte Hélfte).
865 Features kommen dabei in beiden Featurelisten vor. Der Recall lag um durchschnitt-
lich rund 4 (Blatt) bis 10 (Samen) Prozent niedriger als bei den ungemischten Extrakten
in Experiment 1. Die Recall-Werte von centWave sind abermals hoher als die von MZmine
und matchedFilter erreichten.

Laufzeit

Die Laufzeiten der einzelnen Algorithmen sind in Tabelle 3.5 angegeben. Mit dem Pa-
rametersatz A benotigt centWave nur rund eine Minute fiir die Feature-Detektion einer
LC/MS-Messung. Der Grund dafiir ist die prefilter-Option, die bei diesem Parametersatz
mit (2,400) hoher als bei Parametersatz B gewihlt ist und dadurch mehr ROI’s in der er-
sten Phase ausfiltert, die dadurch nicht mehr in der zeitaufwendigeren zweiten Phase des
Algorithmus untersucht werden. Mit dem Parametersatz B (prefilter=(2,200)) verringert
sich dieser Vorteil und die Laufzeit von centWave liegt dann zwischen der von MZmine

und matchedFilter.

Die Laufzeiten von MZmine und matchedFilter sind mit dem Parametersatz B sogar
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3.5 Zusammenfassung

centWave matchedFilter MZmine
Parametersatz A 1.02 1.85 1.54
Parametersatz B 1.54 1.71 1.42

Tabelle 3.5: Durchschnittliche Laufzeit fir die Feature-Detektion einer LC/MS-Messung in Mi-
nuten. Gemittelt wurde iiber zehn technische Replikate einer Blatt-/Samenextrakt Mischung
(50/50) aus dem Datensatz LSMIX. Die Messungen erfolgten auf einem AMD Athlon 64 X2
4200+ (2.2GHz) mit 4GB RAM unter Linux (Ubuntu 6.06).

etwas giinstiger als mit Parametersatz A. Fiir den matchedFilter-Algorithmus liegt die
Ursache in den als Ergebnis der Optimierung u.a. etwas breiter gewahlten ,,mass slices”
(Parameter step 0.025 statt 0.02), was die m/z-Toleranz erhtht und als Nebeneffekt die
Laufzeit dadurch verringert, dass im Vergleich zu A breitere und insgesamt weniger ,, mass
slices“ gebildet werden.

Fiir MZmine wurde im Verlauf der Optimierung fiir Parametersatz B eine geringere mini-
mum peak height (300 statt 500) gewihlt, jedoch gleichzeitig der chromatographic threshold
level etwas heraufgesetzt (0.85 statt 0.8). Letzterer beeinflusst die Laufzeit des Algorith-
mus sehr stark, da dieser Parameter als Schwellwert fiir die Betrachtung der m/z-bins
dient (siche Abschnitt 3.2.3). Bei kleineren Werten fiir diesen Parameter (z.B. 0.5) wurden
bei der Optimierung Laufzeiten von bis zu 10 min pro LC/MS-Messung beobachtet. Die
Laufzeitverbesserung gegeniiber Parametersatz A lasst sich also hier durch die Erh6hung
dieses Parameters erkléren.

Sowohl XCMS (enthélt die Algorithmen centWave und matchedFilter) als auch MZmine
verfiigen iiber Techniken, um die Feature-Detektion vieler Messungen fiir die parallele
Verarbeitung auf mehrere CPUs und auch mehrere Rechnern zu verteilen. MZmine nutzt
Java RMI (Remote Method Invocation), wihrend XCMS dafiir auf MPI (Message Passing
Interface) tiber Rmpi [YU 2002] zuriickgreift. Diese Optionen wurde bei der Laufzeitmes-

sung jedoch nicht benutzt.

3.5 Zusammenfassung

Der cent Wave-Algorithmus benutzt einen dichteorientierten ROI-Algorithmus anstelle der
verbreiteten Binning-Technik zur Erkennung von Massensignalen, in Verbindung mit ei-
nem Wavelet-basierten Ansatz zur Detektion von chromatographischen Peaks.

Zum Vergleich mit zwei anderen Feature-Detektions Algorithmen (matchedFilter und
MZmine) wurde eine Evaluierung auf Verdiinnungsreihen und Mischungen von A.thaliana
Samen- und Blattextrakten durchgefiihrt, unter Ermittlung von Precision, Recall und F-
score in Bezug auf einen vorher erstellten Referenzdatensatz.

In 29 von 30 durchgefithrten Messungen des Recall-Wertes lag der von centWave erzielte
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3 FEATURE-DETEKTION

Wert hoher als der von matchedFilter und MZmine. Im Mittel waren die Recall-Werte von
centWave 14.3% hoher als die von matchedFilter und 3.8% hoher als die von MZmine.
Fiir 17 von 18 der iiber Precision und Recall ermittelten F-score-Werte war der vom
cent Wave-Algorithmus erreichte F-score hoher als der der anderen beiden Algorithmen,
in einem Fall gleich hoch. Der von centWave erzielte F-score war dabei durchschnittlich
9.2% und 3.7% hoher als der von matchedFilter bzw. MZmine erreichte Wert.

Der centWave-Algorithmus liefert damit eine deutlich sensitivere Feature-Detektion als
die anderen beiden Algorithmen, ohne dass gleichzeitig vermehrt falsch positive Featu-
res gemeldet werden. Die Laufzeit des centWave-Algorithmus ist —je nach verwendetem
Parametersatz— dabei zum Teil kiirzer als die von matchedFilter und MZmine, oder liegt

im selben zeitlichen Bereich.
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4 Annotation zusammengehoriger Features

Im positiven Tonisierungsmodus werden bei der Elektrospray Ionisierung (siehe Abschnitt
2.2) vor allem sogenannte Quasi-Molekiilionen gebildet, wie z.B. [M+H]|" und [M+Na]*
mit einfacher Ladung, oder Tonen mit mehrfachem Ladungszustand wie z.B. [M+2H]**
oder [M+2Na]*". Auflerdem entstehen sogenannte Clusterionen wie z.B. [2M+H]T oder
[2M+Na]*. Bei den in dieser Arbeit betrachteten A. thaliana Extrakten werden Mo-
lekiilionen [M]* eher selten beobachtet, diese treten nur bei bestimmten Stoffklassen, wie
Anthocyanen oder Cholinestern, mit intrinsischem Ladungszustand® auf.
Im negativen Ionisierungsmodus entstehen beispielsweise das deprotonierte Molekiilion
[M—H]~ sowie Adduktbildungen mit Anionen wie z.B. [M+Cl]~.
Weiterhin werden durch kollisionsinduzierte Dissoziation (in-source collision-induced dis-
sociation [BURE und LANGE 2003]) auch Fragmentionen wie beispielsweise [M—CgHyO4] "
(bei Glycosiden) oder [M—C3;HyN]* (bei Cholinestern) gebildet. Zusétzlich kann die An-
lagerung von Molekiilen aus dem Losungsmittel, wie z.B. CH;OH, beobachtet werden.
Die fiir ein Molekiil M im Massenspektrometer beobachteten Massensignale s (gemessen
in m/z) ergeben sich demzufolge aus der Molekiilmasse mass(M) und der chemischen
Modifikation durch den Ionisierungsprozef:

G n mass(M) 4+ mass({I}) + mass({L}) — mass({F'}) (4.1)

z

wobei n (n =1,2,...) die Anzahl der Molekiile im Ion ist, mass({/}) die Gesamtmasse
der angelagerten Ionen I, mass({L}) die Gesamtmasse von aus aus dem Losungsmittel
stammenden Molekiilen L und mass({F'}) die Gesamtmasse der abgespaltenen Fragmen-
te F. Der Ladungszustand z des gebildeten Ions ergibt sich als Summe der Ladungen
aller am Bildungsprozefl beteiligten Ionen. Fiir die am h&ufigsten beobachteten Fille der
Ionenbildung wie [M+H]* oder [M+Na|* entspricht der Ladungszustand des gebildeten
Ions einfach dem Ladungszustand der angelagerten Ionen, wie HT oder Na™t. Besitzt das
Molekiil M eine intrinsische Ladung, so ist diese bei der Berechnung der Gesamtladung
(n-mal) zu beriicksichtigen. Schliefilich konnen auch die aus dem Losungsmittel stammen-
den Molekiile schon einen Ladungszustand besitzen, der dann ebenfalls addiert werden
muss.

Die beobachteten Intensitéiten der einzelnen Peaks bzw. Features sind innerhalb eines be-
stimmten Intensitatsbereichs (dynamic range, siche [CHERNUSHEVICH et al. 2001]) pro-
portional zur Bildungshéufigkeit der entsprechenden Ionen. Diese wiederum héngt von
den chemischen Eigenschaften des Molekiils ab. Bei konstanten Ionisierungsbedingungen

sollten die beobachteten relativen Intensitéiten der einzelnen Ionen ebenfalls konstant sein,

8Wenn Molekiile einen Ladungszustand besitzen, ohne dass zusétzlich ein Ion angelagert wurde, so

wird dies als intrinsische Ladung bezeichnet.
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4  ANNOTATION ZUSAMMENGEHORIGER FEATURES

d.h. die aus einem Molekiil gebildeten Ionen treten innerhalb einer Messung immer im
gleichen Verhéltnis auf. Diese Figenschaft wird fiir die Korrelationsanalyse von Features
(in Abschnitt 4.3 beschrieben) genutzt. Tabelle 4.1 zeigt Beispiele fiir gebildete Ionen von
Biochanin A nach ESI.

Ton m/z Relative Intensitéit (%)
1 [M-CH;0]" 253.05 1
2 [M-CHyl*" 270.05 1
3 [M+H]* 285.08 100
4 [M+Na]* 307.06 17
5  [BM+K+H]>T  446.09 1
6 [2M+H]* 569.14 1
7 [2M+Na]* 591.13 2
8 [2M+K]*t 607.10 3
9  [3M+Na]" 875.19 1
10 [3M+K]* 891.17 2

Tabelle 4.1: Beispiele fiir beobachtete Addukte und Fragmente fiir Biochanin A (M=C,4H,,0;)
am Bruker microTOF-Q. Die am Massenspektrometer beobachteten, auf eine maximale Inten-

sitdt von 100 skalierten Intensitéiten wurden auf ganzzahlige Werte gerundet.

4.1 Problemstellung

Da aufgrund des Ionisierungsprozesses jede Verbindung durch eine Vielzahl von Peaks
im Massenspektrum bzw. einer Vielzahl von LC/MS-Features reprisentiert wird, ist die
Interpretation eines Massenspektrums bzw. einer Featureliste nicht trivial.

Es kann nicht davon ausgegangen werden, dass der héchste Peak in einem ESI-Spektrum
dem Quasi-Molekiilion [M+H]|* entspricht, auch wenn dies ein hiufig beobachteter Fall
ist. Verschiedene Moglichkeiten miissen in Betracht gezogen werden, um eine richtige
Zuordnung zu treffen.

Weiterhin kann nicht angenommen werden, dass alle Peaks in einem Massenspektrum
bzw. alle Features im einem Zeitfenster von einer einzigen Substanz stammen. Auch bei
bestmoglicher chromatographischer Trennung kommt es bei komplexen Proben vor, dass
Substanzen eine #hnliche Affinitét zur stationdren Phase in der Sdule haben und daher
zum selben Zeitpunkt eluieren. In diesen Féllen iiberlagern sich die Massenspektren der
Substanzen. Durch Verunreinigungen aller Art (Losungsmittel, Weichmacher aus Plastik-
gefaBlen und -schlduchen etc.) sind oft auch weitere Signale vorhanden, die nicht eindeutig

zugeordnet werden konnen.
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4.1 Problemstellung

Zur Interpretation des Spektrums bzw. der LC/MS-Features die durch eine Verbindung
hervorgerufen werden, ist es daher notwendig viele in Frage kommende Peaks bzw. Fea-
tures zu betrachten, in einen Zusammenhang zu stellen und daraus einen Schluss auf die
Molekiilmasse abzuleiten. Die Bestimmung der zu einem Molekiil gehorenden Ionen wird
gelegentlich, insbesondere im GC/MS Kontext, als Dekonvolution bezeichnet. Dieser Be-
griff ist jedoch nicht eindeutig definiert und wird im Bereich der Massenspektrometrie
auch in anderen Zusammenhéngen gebraucht, daher wird in dieser Arbeit der Begriff der
Annotation benutzt.

Als Annotation von Peaks im Massenspektrum oder LC/MS-Features werden Verar-
beitungsschritte bezeichnet, die Zusammenhénge zwischen verschiedenen Peaks/Featu-
res herstellen und einzelnen oder Gruppen von Peaks bzw. Features Informationen wie
Ladungszustand, Ionenbezeichnung und insbesondere die Molekiilmasse der gemessenen
Substanz zuordnen. Weitergehende Annotationen wie die Zuweisung einer Summenformel
oder die Identifizierung mittels einer Datenbanksuche sind moglich, werden aber hier nicht
betrachtet.

Die dazu notwendigen Schritte bei der Verarbeitung eines Massenspektrums oder einer
LC/MS-Feature-Liste sind

1. Gruppierung aller zu einem Molekiil gehérenden Ionen
2. Bestimmung des Ladungszustandes dieser Ionen mithilfe der Isotopenpeaks

3. Bestimmung der Molekiilmasse durch Interpretation der addukt- und fragment-

spezifischen Massendifferenzen

Die Gruppierung lasst sich auch als Datenreduktion verstehen, da viele der in einem Mas-
senspektrum erfassten Informationen redundant sind. Die Bestimmung der Molekiilmasse
ist der wichtigste und entscheidende Schritt der Annotation. Erst mit einer richtig be-
stimmten Molekiilmasse sind weitere Verarbeitungsschritte wie die Dekomposition der
Molekiilmasse (Bestimmung einer moglichen Summenformel) und die Suche in Datenban-
ken moglich. Die hier behandelten Algorithmen zur Annotation wurden in [TAUTENHAHN
et al. 2007] beschrieben und als R-Package implementiert (http://msbi.ipb-halle.de/
msbi/esi/).

Verwandte Arbeiten

In [GORLACH und RICHMOND 1999] wird ein unternehmensintern genutztes Programm
mit graphischer Benutzeroberflache zur interaktiven Ermittlung von Molekiilmassen auf
einzelnen Massenspektren beschrieben. Dabei wird eine fest implementierte Liste von
Addukten genutzt, um zu einem vom Benutzer angewéhlten Peak im Spektrum iiber
eine Massendifferenzbildung Addukte zu erkennen und dariiber eine Molekiilmasse vor-

zuschlagen. Dazu werden zunéchst die monoisotopischen Peaks jedes ITons bestimmt und
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die Intensitdt des ersten Isotopenpeaks mit einer Heuristik, dhnlich wie in Abschnitt
4.2.2 beschrieben, iiberpriift. Anschliefend wird versucht, zunéchst Quasi-Molekiilionen
wie [M+H]" zuzuordnen und anschlieend Clusterionen wie [2M+H]", jeweils mit einer
Toleranz von 0.2 m/z. Durch das Vorgehen in dieser Reihenfolge entstehen laut Aussage
der Autoren keine Konflikte bei der Zuordnung. Zu dem angewéhlten Peak werden alle
moglichen Positionen von Addukten im Spektrum markiert (auch fiir nicht vorhandene
Peaks) und die berechnete Molekiilmasse angezeigt.

Die Autoren von [BAYLISS und LASHIN 2006] beschreiben Merkmale der kommerziellen
Software IntelliXtract (http://www.acdlabs.com/products/spec_lab/exp_spectra/ms/
intellixtract/features.html). Die Bestimmung der zu einem Molekiil gehoérenden Io-
nen wird darin iiber einen Vergleich der Retentionszeiten der einzelnen Features durch-
gefithrt, wobei die in einem Zeitfenster von 15-30% der Peakbreite bei halber Hohe
(FWHM) liegenden Features als von einer Verbindung stammend zusammengruppiert
werden. Weiterhin ist die Fahigkeit zur Erkennung der Adduktionen und insbesondere
des [M+H]" Tons mittels eines , pattern matching approach® erwihnt, aber nicht weiter
erldutert.

Im Folgenden wird zunéchst das Prinzip der regelbasierten Annotation dargestellt. Das
Ziel dabei ist die Bestimmung der Molekiilmasse durch Interpretation der beobachteten
Addukte und Fragmente des Molekiils. Bestimmte Regeln fiir die Addukt- bzw. Frag-
mentbildung miissen dafiir vorgegeben werden. Weiterhin wird eine korrelationsbasierte
Methode vorgestellt, dessen Ziel die Gruppierung aller von einer Substanz hervorgeru-
fenen Features ist. Beide Methoden kénnen sowohl unabhéngig voneinander eingesetzt,

aber auch kombiniert werden.

4.2 Regelbasierte Annotation

Um Addukte und Fragmente eines Molekiils zu erkennen und damit die zugehorige Mo-
lekiilmasse zu bestimmen, werden fest vorgegebene Regeln benutzt, die Informationen
iiber die Massendifferenz und den Ladungszustand dieser Addukte bzw. Fragmente ent-
halten. Die im Folgenden beschriebene Methode wird daher — auch in Abgrenzung zu
der in Abschnitt 4.3.2 beschriebenen korrelationsbasierten Methode — als regelbasierte
Annotation bezeichnet.

Die regelbasierte Annotation kann sowohl auf einzelne Massenspektren (z.B. FT-ICR
Spektren) als auch auf Feature-Listen von LC/MS Daten angewendet werden. Im Weiteren

wird jedoch nur auf die Annotation von LC/MS-Features eingegangen.

4.2.1 Zeitliche Gruppierung

Um die in einer Liste erfassten LC/MS-Features zu annotieren, ist zunéchst eine zeitliche

Gruppierung notwendig, um potentiell zusammengehériger Features zu erfassen, welche
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4.2 Regelbasierte Annotation

dann weiter untersucht werden koénnen.

Wiéhrend eine Substanz M eluiert, treten die bei der Ionisierung dieser Substanz gebilde-
ten Ionen in anndhernd gleichem Verhiltnis auf. Die chromatographischen Peaks fiir die
einzelnen Ionen haben daher die gleiche Form, insbesondere tritt das Peakmaximum zum
exakt selben Zeitpunkt auf (siehe z.B. Abbildung 4.1 auf Seite 76). Theoretisch sollten da-
her alle Features die zu einer Substanz gehoren, auch mit exakt derselben Zeitkoordinate
erfasst werden. In der Praxis ist jedoch zu beobachten, dass insbesondere fiir [onen die mit
geringer Intensitédt auftreten, der chromatographische Peak eher klein und flach ausfillt,
die Peakform mehr vom Rauschen beeinflusst wird und daher das Peakmaximum schwerer
zu bestimmen ist. In Folge dessen kann der bei der Feature-Detektion erfasste zeitliche
Mittelpunkt der Features dieser Ionen leicht verschieden sein. Diese Abweichungen sind
beispielsweise in der Tabelle 8.17 im Anhang (Seite 127) zu beobachten.

Aus diesem Grund wird zur zeitlichen Gruppierung keine feste Abgrenzung benutzt, son-
dern ein gleitendes Fenster iiber die Retentionszeit. Die Fensterbreite wird in Abhéngig-
keit von der verwendeten Chromatographie gewéahlt, welche die Breite der chromatogra-
phischen Peaks bestimmt. Alle in einem solchen Retentionszeitfenster liegenden Features
werden in den folgenden Schritten auf Zusammenhinge untersucht und annotiert. Die
durch die zeitliche Uberlappung eventuell auftretenden redundanten Annotationen wer-

den in einem Folgeschritt wieder entfernt.

4.2.2 TIsotopomere

Wie schon in Abschnitt 2.3 erwihnt, kénnen neben dem monoisotopischen Peak® weitere
[sotopenpeaks entsprechend der auftretenden Isotopomere beobachtet werden.

Dabei unterscheiden sich die Isotopomere eines Molekiils beziiglich der Kombination von
Isotopenspezies im Molekiil, beispielsweise kann fiir jedes Kohlenstoffatom entweder '2C
oder 13C | verbaut® worden sein. Ein hypothetisches Molekiil (es bestehe nur aus Koh-
lenstoff), in dem ein Kohlenstoffatom durch 3C ersetzt wurde, und alle anderen aus 2C
bestehen, unterscheidet sich von seinem Isotopomer, in dem alle Kohlenstoffatome 2C
sind, nur durch ein Neutron. Der Massenunterschied betrédgt jedoch nicht eine Neutronen-
masse (m,, = 1.008665u), sondern deutlich weniger (1.003355u). Grund ist der sogenannte
Massendefekt (auch Massenverlust), die auftretende Differenz der Masse eines Atoms ge-
geniiber der Summe der Ruhemassen seiner Kernbausteine, was als relativistischer Effekt
mit der aufgewendeten Bindungsenergie erkliart wird [GROSS 2004].

Die Differenz zwischen Isotopomeren, die sich nur in Bezug auf ein Stickstoffatom unter-
scheiden, N statt YN, betrigt 0.997u. Ein solcher »N-Peak wiirde sich also vom '3C-

Peak um nur 0.006355 u unterscheiden. Um diese beiden Peaks bei einer Molekiilmasse von

9Die Erlduterungen in diesem Abschnitt beziehen sich aufgrund der chem. Begriffskonventionen auf

Peaks eines Spektrums, die Zusammenhénge gelten aber genauso fiir die entsprechenden Features.
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z.B. 500 getrennt darzustellen, wire ein Massenspektrometer mit einer Auflésung von R >
78678 notwendig (R = m/Am = 500/0.006355 ~ 78678). Solch hohe Auflésungen werden
derzeit nur von wenigen (kostenintensiven) Geriten wie z.B. FT-ICR-Massenspektrometern
erreicht. Das TOF-Massenspektrometer (Bruker microTOF-Q), mit dem mehrere in dieser
Arbeit verwendeten Datensétze gemessen wurden, besitzt eine Auflésung von ca. 14000,
die beschriebenen Peaks werden daher nicht getrennt dargestellt. In gleicher Art und Wei-
se iiberlagern sich in den Messungen auch die Isotopenpeaks anderer Elemente, wie z.B.
H, O, S.

Aus diesen Griinden ist der beobachtete Abstand zwischen Isotopenpeaks variabel. Bei
den in dieser Arbeit betrachteten kleinen Molekiilen, gemessen im Bereich von 100 bis
1000 m/z, liegt er bei ca. 1.001 bis 1.0035 u. Diese Abschéitzung basiert auf berechneten
Isotopenmustern fiir 702 Substanzen aus der AraCyc Datenbank [MUELLER et al. 2003],
durchgefiihrt von Carsten Kuhl, IPB Halle. Fiir den Abstand zwischen monoisotopischem
Peak und erstem Isotopenpeak (,,1*C-Peak®) betriigt der Median aus diesen berechneten
Werten 1.0032, zwischen erstem und zweitem Isotopenpeak 1.002, zwischen zweitem und
drittem Isotopenpeak 1.0027.

Da die Bildung eines geeigneten Modells hierfiir (dhnlich dem fiir Proteine bzw. Peptide
benutzten Averagine-Modell [SENKO et al. 1995]) noch aussteht, wird als Anhaltspunkt
fiir den Abstand benachbarter Isotopenpeaks m,, momentan ein Wert von m,, = 1.0025u
genutzt, in Verbindung mit einer ausreichend grofl gewéahlten Toleranz, fiir die auch die
Genauigkeit des Massenspektrometers zu beachten ist.

Fiir mehrfach geladene Ionen I# gilt, dass der Abstand benachbarter Isotopenpeaks ent-
sprechend =~ m,, /2 betrdgt. Dementsprechend ldsst sich aus den beobachteten Abstanden
der Isotopenpeaks eines Ions auf dessen Ladungszustand schliefen. Die Annotation der
Isotopenpeaks erfolgt durch die Suche nach Mustern in den m/z-Werten der Features

welche im Abstand von

Am/fz=n"" 2=1,2,...,Z, n=1,2,...,N (4.2)
z

zueinander stehen. Fiir n und z werden fiir die Suche Obergrenzen N und Z vorgegeben.
Bei den hier betrachteten LC/MS-Datensétzen ist der hochste (und selten) vorkommende
Ladungszustand drei, héufiger treten einfach und zweifach geladene Ionen auf, Z kann
daher auf 3 gesetzt werden. Beobachtet werden héufig der erste und der zweite Isotopen-
peak, seltener auch der dritte und nur bei entsprechend hoher Intensitdat auch der vierte
[sotopenpeak. Die Suche kann daher mit N=4 beschrankt werden.

Uber die Absténde der gefundenen Isotopenmuster lisst sich nun direkt auf die Ladung z
des Tons riickschlieSen, wofiir ein erkannter Isotopenpeak ausreicht. Nach der Zuordnung
der Isotopenpeaks sind fiir die meisten Ionen nach diesem Schritt der Ladungszustand
und damit die monoisotopische Masse bekannt und konnen fiir die weiteren Berechnun-

gen verwendet werden. Eine Ausnahme bilden Ionen, die nur mit sehr geringer Intensitéit
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auftreten. Dabei kommt es vor, dass neben dem monoisotopischen Peak kein weiterer Iso-
topenpeak beobachtet werden kann. In solchen Féllen kann kein Ladungszustand erkannt
werden. Treten unterschiedliche Absténde bei den Isotopenpeaks auf, so deutet dies auf ei-
ne Uberlagerung von Isotopenmustern verschiedener Substanzen hin. Auch in diesem Fall
kann kein Ladungszustand zugeordnet werden. Dementsprechend steht fiir solche Ionen
die Information iiber den Ladungszustand fiir die im nédchsten Abschnitt beschriebene
Erkennung der Addukte und Fragmente nicht zur Verfiigung. Beziiglich des Ladungs-
zustandes konkurrierende Annotationen kénnen dann in einigen Féllen nicht aufgelost
werden.

Um die korrekte Zuordnung der erkannten Isotopenpeaks zu iiberpriifen, lédsst sich zu-
mindest fiir den ersten Isotopenpeak, dessen Intensitit bei den hier betrachteten, kleinen
organischen Molekiilen durch *C dominiert wird, ein einfacher Test durchfiihren:

Die natiirliche Haufigkeit des '*C-Isotops betriigt 98.9 % (pi, = 0.989), die des '*C-
Isotops ist 1.1% (p.sc, = 0.011). Die Wahrscheinlichkeit, bei einem zufillig gewéhlten

Molekiil mit insgesamt N¢ Kohlenstoffatomen eines zu erhalten, dass nur '2C enthilt, ist

damit PNC g = (plgc)NC. Die Wahrscheinlichkeit ein Molekiil zu erhalten, in dem eines
dieser N¢ Kohlenstoffatome ein *C Atom ist, betrigt P, 15 = Pise(P12o) 7" Da es bei

einem Molekiil mit N¢ Kohlenstoffatomen Ng-mal die Moglichkeit gibt, ein Molekiil mit
einem '*C Atom zu erhalten, ergibt sich das Intensitétsverhiltnis R, /120 VoL BC zu

12C Isotopenpeak als

Prsc(Prac) N P 0.011
B‘Ep ‘;NC — Ng- p_f‘*’c =No § ggg = No- 001112235 ~ N -0.011.
120 120 .

Zu beachten ist, dass auch noch andere Isotope zur Intensitéit des ersten Isotopenpeaks

RI 13C/ 120 Ne-

beitragen, beispielsweise °N mit einer Haufigkeit von 0.366% oder 2H mit einer Hiufig-
keit von 0.015%. Da, wie schon erwihnt, fiir Metabolite kein geeignetes Modell fiir die
Zusammensetzung vorhanden ist und die Intensitét des ersten Isotopenpeaks bei den hier
betrachteten Molekiilen hauptsichlich durch *C bestimmt wird, kann die Abschiitzung
des Intensitatsverhéltnisses nur iiber die Anzahl der Kohlenstoffatome im Molekiil vorge-
nommen werden. Das Verhiltnis RI 5 /120 wird damit als Beschreibung der Obergrenze
des Intensitétsverhiltnis von 3C zu 2C-Peak genutzt, die bei einer Molekiilzusammenset-
zung aus {C,H,N,0,S,P} nur dann erreicht werden kann, wenn das Molekiil ausschlielich
aus Kohlenstoff besteht. Die Anzahl der Kohlenstoffatome im Molekiil kann nach oben
abgeschétzt werden, indem angenommen wird, dass das Molekiil nur aus Kohlenstoffato-
men besteht. Dazu wird die gemessene Masse m des lons durch die Masse von Kohlenstoff

(= 12 u) geteilt. Der erhaltene Wert N¢ = |2 | wird fiir die Uberpriifung verwendet, ob

Intensitit(**C) < Intensitit(**C) - Ne - Rlag) 120

Ist dies nicht der Fall, besteht Grund zur Annahme, dass die Zuordnung der Isotopen-

peaks in diesem Fall nicht korrekt ist, oder aber eine Uberlagerung mit einem anderen

71



4  ANNOTATION ZUSAMMENGEHORIGER FEATURES

Massensignal vorliegt!?. Die Annotation des Isotopenmusters wird in diesem Fall verwor-

fen.

4.2.3 Addukte und Fragmente

Die Suche nach Addukten und Fragmenten wird ebenfalls unter Benutzung vorgegebener
Differenzen durchgefiithrt. Vom Benutzer wird dazu eine Tabelle mit h&ufig auftretenden
Addukten und Fragmenten vorgegeben, mit der Masse der chemischen Modifikation und

weiteren Angaben zum Ion.

xT
A\

s n mass(M) —I—;nass({f}) + mass({L}) — mass({F}S (4.3)

z

Die Masse x der chemischen Modifikation (siche auch Beschreibung auf Seite 65) wird
dabei fiir angelagerte Ionen, aus dem Losungsmittel stammenden Molekiilen und abge-
spaltene Fragmente zusammen angegeben. Gleichfalls wird die Ladung z des Ions als aus
allen am Bildungsprozef3 beteiligten Ionen resultierender Ladungszustand angegeben. Ta-
belle 4.2 zeigt ein Beispiel fiir solche Ionisierungsregeln. Eine ausfiihrlichere Liste von
Regeln, die auch fiir die spéter beschriebenen Versuche benutzt wurde, findet sich im
Anhang auf Seite 124.

x: Masse der che- z:
_ ) n: Anzahl der Mo-
Index Ion mischen Modi- B . Ladungs-
o lekiile M im Ion

fikation in [u] zustand
1 [M+H]* 1.007276 1 1
2 [M+Na]™ 22.98922 1 1
3 [M+H+Na)*" 23.9965 1 2
4 [M+K]* 38.96316 1 1
5 [2M+H]*" 1.01 2 1
6 [2M+Na]* 22.98922 2 1
7 [M+H-NH,|* -16.01817 1 1
8 [M-C3HgN]* -59.07295 1 1

Tabelle 4.2: Beispiele fiir bekannte Addukte und Fragmente im positiven Ionisierungsmodus mit
der Masse der chemischen Modifikation. Die tatséchlichen Differenzen in m/z fiir eine mutmafli-
che Molekiilmasse m=mass(M) werden unter Beachtung des Ladungszustandes und der Anzahl
der Molekiile M im Ion berechnet.

19Davon abgesehen ist zu beobachten, dass bei Peaks mit geringer Intensitit oder aber sehr hoher

Intensitdat im Bereich der Detektorsdttigung das Isotopenmuster verfilscht sein kann.
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Da jede lonisierungsregel bereits die Gesamtmasse der chemischen Modifikation, sowie
die Gesamtladung z beschreibt, lidsst sich das Massensignal des Ions in Vereinfachung von

Gleichung 4.1 beschreiben als:
nm -+ x

s = (4.4)

z

wobei s das beobachtete Massensignal ([m/z ]) des lons ist, gebildet aus n Molekiilen der
Masse m, einer chemischen Modifikation mit der Masse x und der Ladung z.

Die Umstellung von Gleichung (4.4) nach m ergibt

Z8 — X

m =

(4.5)

n

und beschreibt die Riickrechnung der Molekiilmasse beziiglich eines Massensignals s und
bekannter Tonisierungsregel {x, n, z}.

Fiir jedes Retentionszeitfenster werden die moglichen Kombinationen

B
myy = 200 (4.6)
j
von Massensignalen s; , i = 1,..., N im Zeitfenster und den vorgegebenen Ionisierungs-

regeln X; = (nj,25,2;) , j = 1,...,J betrachtet. Wurde bei dem in Abschnitt 4.2.2
beschriebenen Schritt der Ladungszustand von s; erkannt, so werden dabei nur die Re-
geln X; benutzt, bei denen die Ladung z; der von s; entspricht.

Jede Gruppe von errechneten Massen m; ;, die bis auf eine vorgegebene Toleranz den
gleichen Wert haben, bildet eine Annotations-Hypothese. Dazu wird die Differenzmatrix
m;; in einen Vektor mit ansteigend sortierten Werten m umgewandelt, wobei die ur-
spriinglichen Indizes 7, j zusétzlich gespeichert werden. In diesem Vektor werden jeweils
zwei benachbarte Werte daraufhin untersucht, ob die Differenz dieser Werte Kkleiner als

t'! ist. Jede Gruppe von aufeinanderfolgen-

ein vom Benutzer vorgegebener Schwellwer
den Werten, die diese Bedingung erfiillen, bilden eine Annotations-Hypothese. In einer
Matrix m; ; kénnen daher mehrere solche Gruppen gefunden werden, wobei jede Grup-
pe aus mindestens zwei Werten besteht. Die Indizes {(i,7)} jeder Gruppe werden als
eine Annotations-Hypothese gespeichert und beschreiben somit eine hypothetische Mo-
lekiilmasse m zu einem Molekiil M, von dem die Addukte bzw. Fragmente { X} beobachtet

wurden.

Beispiel:
Innerhalb eines Retentionszeitfensters werden die Massensignale (s1, sq, 3, 84) = (101.107,
123.088, 139.064, 142.118) m/z beobachtetet. Unter Benutzung der Gleichung 4.6 in Ver-

"Die zulissige Toleranz wird in Abhiingigkeit von der Genauigkeit des Massenspektrometers gewéhlt,
die Voreinstellung liegt bei 0.01 m/z.
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bindung mit den Regeln in Tabelle 4.2 ergeben sich unter anderem die Kombinationen

— Z181 — 1 ~1-101.107 — 1.007276 100.0997
11=——" = = :
’ s 1
B 2989 — T ~1-123.088 —22.98922 100.0988
92 = —————— = = :
’ Mo 1
— 1-139.064 — 38.96316
My = w = : — 100.1008
4

Bei einer vorgegebenen Toleranz von 0.01 m/z werden die Werte my 1, mo o und mg4 als
ghnlich betrachtet und bilden die Annotations-Hypothese, dass s1, s» und s3 die Addukte
[M+H]",[M+Na]* und [M+K]* eines Molekiils M mit einer (durch Mittelung von m 1,
mao und ms4) geschitzten Masse m von 100.0998u sind. Fiir das Massensignal s4 ergab
sich mit den vorgegebenen Regeln keine sinnvolle Differenz, dieses wird daher aufler Acht

gelassen. Als Annotations-Hypothese H; gespeichert werden in diesem Beispiel die Indizes
Hy = {<Zvj)} = {(17 1)? (27 2)7 (37 4)}

Wenn vom Benutzer diese Option gewéhlt wurde, wird direkt nach der Hypothesenbildung
eine korrelationsbasierte Verifikation (Genaueres im néchsten Abschnitt) durchgefiihrt.
Dabei wird fiir jedes Paar von Features innerhalb einer Annotations-Hypothese iiber-
priift, ob deren chromatographische Intensitdten korrelieren. Wenn diese Bedingung fiir
ein Feature k fiir mindestens eine Paarbildung erfiillt ist, gilt dessen Zugehorigkeit als
verifiziert. Andernfalls werden die Indizes (7,j),i = k aus der Annotations-Hypothese
entfernt.

Da die Retentionszeitfenster, in denen die Annotationen durchgefiihrt werden, iiber ein
gleitendes Fenster gebildet werden, entstehen mehrfache und zum Teil konkurrierende
Annotations-Hypothesen beziiglich derselben Massensignale. Um diese Konflikte zu be-
seitigen, werden zunéchst solche Hypothesen betrachtet, deren Schnittmenge beziiglich
der Indizes 7 nicht leer ist, die also Annotationen in Bezug auf dieselben Massensignale
enthalten. Wenn eine Annotations-Hypothese in Bezug auf die Indizes ¢ und 5 Teilmen-
ge einer anderen Hypothese ist, so kann sie entfernt werden. In anderen Fillen ist die
Konfliktauflosung schwieriger. Enthalten zwei unterschiedliche Annotations-Hypothesen
eine nichtleere Schnittmenge von Indizes ¢ und j, so ist schwer zu entscheiden, welche
der Hypothesen die zutreffende ist. Bei Hypothesen mit unterschiedlicher Kardinalitét
|Hg| ist diejenige mit der grofieren Kardinalitdt zu bevorzugen, da diese Hypothese ge-
wissermaflen mehr Argumente besitzt. Im angefiithrten Beispiel wire z.B. auch die Hy-
pothese Hy = {(i,7)} = {(1,5),(2,6)} ([2M+H]", [2M+Na]*) errechnet worden, mit
m = 50.04963u. Hier ist die Kardinalitét von |H;| = 3 grofler als die von |Hs| = 2.

Bei gleicher Kardinalitit wird der Konflikt nicht aufgelost, sondern beide Hypothesen
annotiert. Ein Beispiel dafiir sind die konkurrierenden Hypothesen ([M+H]*, [M+Na]™)
sowie ([2M+H]*, [2M+Na]*), die dann beobachtet werden, wenn nur diese eine Massen-

differenz auftritt und nicht mindestens ein weiteres Ion diesen Konflikt auflost. Die erstere
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Hypothese wire jedoch aus chemischer Sicht zu bevorzugen, da das Auftreten von Cluste-
rionen wie [2M+H]*, ohne dass auch [M+H]* beobachtet wird, unwahrscheinlich ist. Die
durch den Benutzer frei editierbare Regeltabelle bietet den Vorteil der leichten Anpassbar-
keit fiir andere Geréte bzw. lonisierungsprozesse, sowie die Moglichkeit, auch Regeln fiir
substanzklassenspezifische Fragmente, wie z.B. [M-C3HN]™ fiir Cholinester, einzugeben.
Ein Nachteil ist jedoch, dass weiterfithrende Regeln zur Konfliktauflésung, wie die erwahn-
te Bevorzugung von Quasi-Molekiilionen gegeniiber Clusterionen, damit schwer zu imple-
mentieren sind. Eine mogliche Losung fiir dieses Problem wére, die Addukt/Fragment-
Regeln nicht mehr wie in der hier beschriebenen Art vom Benutzer vorgegeben zu lassen,
sondern programmintern in einer Schleife iiber viele mogliche Modifikationen (in der Art
von Gleichung 4.1) zu generieren, was eine Formalisierung beziiglich der Ionenarten er-
leichtern wiirde.

Wie im Abschnitt 4.2.2 erwdhnt, kommt es vor, dass fiir einige Ionen kein Ladungszustand
erkannt wird. In solchen Féllen ergeben sich gelegentlich Konflikte, die nicht aufgelost wer-
den. Werden beispielsweise zwei lonen m/z 139 und 51 beobachtet und nur fiir das erstere
ist der Ladungszustand (=+1) bekannt, so ergeben sich je nach verwendeter Regelmenge
mehrere Moglichkeiten zur Annotation (nur gerundete Werte): Die Annotation [M+K]*
und [M+2H]?" erklért die Differenz (100 + 39) - 122 = 88 fiir eine Molekiilmasse M von
100u, aber ebenfalls 2M+K]* und [M+H]" mit der Differenz (2 - 50 + 39) - (50+1) =
88 fiir eine Molekiilmasse M von 50u. Aufgrund des unbekannten Ladungszustandes fiir
das zweite Ion kann ohne die Beobachtung eines weiteren Addukts (— Kardinalitétsre-
gel) keine dieser beiden Annotations-Hypothesen verworfen werden. In derartigen Féllen
werden alle sich ergebenden Moglichkeiten zusammen mit der geschétzten Molekiilmasse

als konkurrierende Annotations-Hypothesen annotiert.

4.3 Korrelationsanalyse der Chromatogramme

Wie schon erwéahnt, treten in dem Zeitraum, in dem eine Substanz M eluiert, die bei der
Ionisierung dieser Substanz gebildeten Ionen in annédhernd gleichem Verhiltnis auf. Die
beobachteten chromatographischen Peaks fiir die einzelnen Ionen haben daher die gleiche
Form, jedoch unterschiedliche Hohe, entsprechend der Signalintensitét fiir die einzelnen
Ionen. Betrachtet man den Intensitétsverlauf iiber die Zeit von zwei aus einem Molekiil M
gebildeten Ionen, so zeigt sich aufgrund des konstanten Bildungsverhéltnisses der Ionen
ein linearer Zusammenhang. Dieser Zusammenhang ist um so ausgepragter, je grofler die
Intensitéiten der einzelnen Ionen sind (Abbildung 4.1). Chromatographische Peaks mit
geringer Intensitét sind eher vom Rauschen beeinflusst, die Peakform fallt deutlich flacher
und eher ,gezackt“ aus, der lineare Zusammenhang ist daher geringer. Der Grad des
linearen Zusammenhangs der chromatographischen Intensitéiten zweier Ionen Iy und Iy

ldsst sich mittels des empirischen Pearson-Korrelationskoeffizienten r iiber die gemessenen
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Abbildung 4.1: Intensitatskorrelationen. Links: Extrahierte Ionen Chromatogramme von fiinf
ausgewihlten Ionen von Kinetin (Datensatz MM14). R1=C H;N,, R2=C,H,0, R3=CO.
[M+H+1]" bezeichnet den ersten Isotopenpeak von [M+H]'. Rechts: Gegeneinander auf-
getragene Intensititswerte zweier ausgewéhlter Ionenpaare. Angegeben ist der empirische

Pearson-Korrelationskoeffizient r.

Intensitdten X und Y der Lénge n schétzen:
1 =
(X Y El 1( ’L )

\/ > i (T — 2)? \/ > e (Y — 9)?

Um die positive Korrelation nachzuweisen, stellt man die Hypothesen Hy : o(X,Y) < 0
und H; : o(X,Y) > 0) auf und berechnet die Testgrofie

rxyvn— 2
1— (Txy)2

die unter der Modellannahme der Normalverteilung von X und Y eine t-Verteilung mit

T(X,Y) =

n—2 Freiheitsgraden besitzt. Sei t,,_o(p) das p-Quantil der t-Verteilung mit n—2 Freiheits-

graden und « die gegebene Irrtumswahrscheinlichkeit erster Art, dann wird Hy abgelehnt,
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falls |T'| > t,—2(1 — a) [GRABOWSKI 2004]. Verwendet wird eine Implementierung in der
R-Funktion cor.test, bei einer Irrtumswahrscheinlichkeit a von 0.05.

Der Test unter Beriicksichtigung der Anzahl der Messwerte n ist insbesondere dann von
Bedeutung, wenn fiir Peaks mit niedrigen chromatographischen Intensitédten nur sehr we-
nige Messwerte vorliegen, da bei der Centroidisierung alle Datenpunkte im Spektrum un-
terhalb eines bestimmten Schwellwertes unterdriickt werden. Unter Umsténden wird dann
fiir derartige Peaks, bei denen nur drei oder vier gemeinsame Messwerte vorliegen, zwar
ein empirischer Korrelationskoeffizient iiber dem vorgegebenen Schwellwert beobachtet,
die Korrelation aber als nicht signifikant abgelehnt.

In den durchgefiihrten Versuchen wurde unter Verwendung des Tests eine Verringerung
der falsch positiven Korrelationen bei Peaks niedriger Intensitét festgestellt. Das Risiko
von falsch Negativen, d.h. dass zu einer Substanz gehorende Peaks félschlicherweise als
unkorreliert angenommen werden, wird im Sinne einer moglichst sicheren Zuordnung in
Kauf genommen.

Implementiert wurden zwei Moglichkeiten der korrelationsbasierten Analyse, die sich
beziiglich Ergebnis und Laufzeit stark unterscheiden. Die Variante mit der geringsten
Laufzeit besteht darin, zunéchst die regelbasierte Annotation anzuwenden und darauf-
folgend eine Verifikation der Annotation durch Korrelationsanalyse (siehe néichster Ab-
schnitt) durchzufiihren. Bei dieser Variante betriagt die Laufzeit auf einem A.thaliana
Blattextrakt aus dem Datensatz LSMIX (siche Anhang) mit 5166 detektierten Features
4.5 Minuten auf einer 2.4 GHz CPU.

Bei der zweiten Variante wird zunéchst eine korrelationsbasierte Gruppierung durch-
gefithrt und auf den daraus erhaltenen Feature-Gruppen die regelbasierte Annotation
durchgefiihrt. Der Vorteil hierbei ist eine umfassende Gruppierung aller von einer Sub-
stanz hervorgerufenen Features (mehr im iibernédchsten Abschnitt), welcher jedoch mit
einer erhohten Laufzeit erkauft wird. So betrédgt die Gesamtlaufzeit auf derselben Mes-
sung bei dieser Variante 19 Minuten, wovon rund 15 Minuten auf die korrelationsbasierte

Gruppierung entfallen.

4.3.1 Verifikation der Annotation durch Korrelationsanalyse

Um zu iiberpriifen, dass die durch die regelbasierte Annotation zugeordneten Features
auch tatséchlich in Zusammenhang stehen, kann aufgrund des erwdhnten linearen Zusam-
menhangs der Intensitédten eine Korrelationsanalyse der entsprechenden Chromatogram-
me durchgefiihrt werden. Dazu wird fiir jedes Feature-Paar innerhalb einer Annotations-
Hypothese der Korrelationskoeffizient fiir die chromatographischen Intensitéten der Ionen
berechnet und der Test auf Signifikanz der Korrelation durchgefiithrt. Wenn die Korrela-
tionsbedingung fiir ein Feature fiir mindestens eine Paarbildung erfiillt ist, gilt dessen

Zugehorigkeit zu der Annotations-Hypothese als verifiziert. Andernfalls wird dieses Fea-
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ture aus der Annotations-Hypothese entfernt.
Bei dieser Methode werden somit lediglich Aussagen zu den bereits annotierten Features

erhalten, alle anderen Features werden nicht betrachtet.

4.3.2 Korrelationsbasierte Gruppierung

Durch die regelbasierte Annotation kénnen nur solche Zusammenhénge gefunden werden,
fiir die aufgrund von Erfahrungswerten fiir die Ionisierungsvorgénge und Fragmentbil-
dungen Regeln vorgegeben wurden. Da die bei der lonisierung und kollisionsinduzierten
Dissoziation ablaufenden Prozesse hochkomplex sind, ist es praktisch unméglich, eine Re-
gelmenge zu erstellen, die alle Moglichkeiten der Ionenbildung aus einem Molekiil erfasst.
In der Praxis ist es jedoch hilfreich zu wissen, welche Ionen — neben denen die durch die
Regelanwendung annotiert wurden — zum selben Molekiil gehéren, auch wenn fiir diese
dann aufler dem Fakt des Zusammenhangs keine weiteren Informationen angegeben wer-
den konnen. Eine Gruppierung von allen Ionen eines Molekiils erleichtert die nachfolgende
Interpretation und ermdoglicht (iiber die Anzahl der Gruppen) eine Abschitzung, wieviele
Substanzen tatsdchlich in der Probe gemessen wurden. Fiir LC/MS-Features kann eine sol-
che Gruppierung (zusétzlich oder unabhéngig von der regelbasierten Annotation) durch
Ausnutzung der beschriebenen korrelativen Zusammenhéinge zwischen den gemessenen
Intensitédten der Ionen eines Molekiils durchgefiihrt werden.

Verwendet wird dazu wiederum ein gleitendes Fenster iiber die Retentionszeit, nur wer-
den jetzt im Gegensatz zur im vorherigen Abschnitt beschriebenen Verifikation der an-
notierten Features alle Features innerhalb der Retentionszeitfensters miteinander kor-
reliert. Alle moglichen Paarbildungen von Features werden betrachtet und der Pearson-
Korrelationskoeffizient sowie der Korrelationstest fiir die chromatographischen Intensitiaten
dieses Paares berechnet. Liegt der Korrelationskoeffizient {iber dem vorgegebenen Schwell-
wert, so wird dieses Feature-Paar in einer Liste gespeichert.

Aus der Liste der korrelierenden Feature-Paare kann nun ein ungerichteter Graph G ge-
bildet werden, wobei jedes Feature einen Knoten bildet und zwischen den korrelierenden
Features eine Kante gezogen wird. Unter optimalen Voraussetzungen (gute chromatogra-
phische Trennung der Substanzen, ausreichend hohe Intensitédten der Features, optimale
Wahl des Schwellwertes) bilden alle Features die zu einer Substanz gehoren, eine Zusam-
menhangskomponente mit hoher Kantenkonnektivitét in G. In der Praxis zeigen Features
mit geringer Intensitédt jedoch zum Teil nur sehr schwache Korrelationen, diese sind daher
zu der Zusammenhangskomponente der Substanz nur schwach verbunden, oder sind, da
der Korrelationskoeffizient unterhalb des Schwellwertes lag, gar nicht in der Zusammen-
hangskomponente enthalten. Wird der Schwellwert herabgesetzt, um dieses Problem zu
vermeiden, fiihrt dies vermehrt dazu, dass Kanten zwischen Features auftreten, die zu

verschiedenen, koeluierenden Substanzen gehoren. Abbildung 4.2 (links) zeigt ein solches
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Abbildung 4.2: Intensititskorrelationen bei koeluierenden Substanzen (aus Datensatz E170, De-
tails im Anhang). Links: Extrahierte Ionen Chromatogramme von ausgewihlten Ionen der
Substanzen Methoxy-indolyl-3-methylglucosinulat(A), Coumaroylagmatin(C) sowie einer unbe-
kannten Substanz(B). Rechts oben: aus den Intensitétskorrelationen aufgebauter Graph. Rechts
unten: Graph nach Zerlegung in stark verbundene Subgraphen. Die als Kantengewichte ange-
gebenen Korrelationskoeffizienten spielen bei der Graphzerlegung keine Rolle. Die Breite des
gleitenden Fenster fiir die Auswahl der Features wurde mit 2 s gewéhlt, der Schwellwert fiir den

Korrelationskoeffizienten betrug 0.85.

Beispiel fiir drei koeluierende Substanzen. In derselben Abbildung rechts oben ist der aus
der Liste aller korrelierenden Feature-Paare aufgebaute Graph gezeigt. Die Einfarbungen
und Bezeichungen im Graphen dienen dabei ausschliellich der Visualisierung, dem Al-
gorithmus sind diese nicht bekannt. Die Intensitédtskorrelationen zwischen allen Features
einer Substanz sind deutlich ausgeprégt, was sich an den hohen Korrelationskoeffizien-

ten und damit starken Kantenkonnektivitat im Graphen zeigt. Jedoch sind aufgrund der
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Erfassung der Features in einem gleitenden Fenster und der (etwas schwiicheren) Korrela-
tion von chemisch nicht zusammengehorigen Feature-Paaren auch solche Kanten vorhan-
den (C4-A3 und A4-B1), die bewirken, dass die Features aller drei Substanzen in einer

Zusammenhangskomponente liegen, was nicht erwiinscht ist.

Die Erfahrung hat gezeigt, dass es sehr schwierig ist, einen Korrelationsschwellwert zu
finden, der auf der einen Seite unerwiinschte Korrelationen zwischen Features verschiede-
ner Substanzen vermeidet und auf der anderen Seite aber die erwiinschten Korrelationen
fiir Features geringer Intensitit, die zu einer Substanz gehdren, erhélt. Es wird daher
ein eher niedriger Korrelationsschwellwert (0.75-0.85) verwendet, in Verbindung mit einer

Betrachtung der Kantenkonnektivitét.

Da die Kantenkonnektivitédt in den Korrelations-Graphen von Features einer Substanz be-
sonders hoch ist, wird ein weiterer Bearbeitungsschritt durchgefiihrt, der diese Eigenschaft
ausnutzt und das Ziel hat, den Graphen in Komponenten besonders starker Konnektivitét
zu zerlegen und damit unerwiinschte Korrelationen zu entfernen. Insbesondere sind dies
durch einzelne Features hervorgerufene Verbindungen zwischen den stark verbundenen
Subgraphen von Features verschiedener Substanzen, was in Abbildung 4.2 zu erkennen
ist. Auf den Korrelations-Graphen wird daher eine Methode angewandt, um diese stark
verbundenen Subgraphen zu isolieren. Als geeignet hat sich dafiir der in [HARTUV und
SHAMIR 2000] beschriebene Algorithmus zum Finden von highly connected subgraphs er-

wiesen.

Die Kantenkonnektivitét (edge-connectivity) k(G) eines (ungerichteten) Graphen G ist die
minimale Anzahl & von Kanten, deren Entfernung in einem nicht mehr zusammenhéngen-
den Graphen resultiert. In [HARTUV und SHAMIR 2000] wird definiert: Ein Graph G mit
n > 1 Knoten wird stark verbunden (highly connected) genannt, wenn k(G) > . Ein stark
verbundener Subgraph (highly connected subgraph (HCS)) ist ein induzierter Subgraph
H C G, so dass H stark verbunden ist. Der von den Autoren vorgestellte Algorithmus
zum Finden solcher Subgraphen wird HCS-Clustering genannt. Nach der Definition der
Autoren wire ein Graph mit n = 2 Knoten, welche mit einer Kante verbunden sind,
nicht stark verbunden. In der hier vorliegenden Arbeit wird dieser Fall jedoch als stark

verbunden betrachtet.

Der in [HARTUV und SHAMIR 2000] vorgestellte Algorithmus zum HCS-Clustering beruht
auf der rekursiven Anwendung eines minimalen Schnittes (minimum cut). Die Laufzeit
wird mit 2 - N - f(n,m) angegeben, wobei N die Anzahl der gefundenen stark verbun-
denen Subgraphen ist und f(n,m) die Zeitkomplexitit der Berechnung eines minimalen
Schnittes in einem Graphen mit n Knoten und m Kanten. Die Laufzeiten zur Berechnung
eines minimalen Schnittes in einem ungewichteten Graphen werden mit O(n - m) (de-
terministisch) und O(m - log3n) (randomisiert) angegeben. Fiir diese Arbeit wurde eine
Implementierung des HCS-Clusterings im R-Paket RBGL (http://www.bioconductor.
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org/packages/bioc/html/RBGL.html) genutzt. Die Autoren benutzen eine optimierte
Methode zur Berechnung der HCS, eine Laufzeit ist jedoch nicht angegeben.

Das Ergebnis des HCS-Clusterings fiir den Graph in Abbildung 4.2 rechts oben, ist in
derselben Abbildung darunter dargestellt. Die stark verbundenen Subgraphen enthalten
in diesem Fall genau jene Features, die zu einer Substanz gehoren.

Diese Methode wird, wenn vom Benutzer gewéahlt, vor der regelbasierten Annotation
durchgefiihrt. Diese wird dann auf den durch die Korrelationsanalyse gebildeten Feature-
Gruppen durchgefiihrt. Die durch die Korrelationsanalyse erhaltene Gruppierung bietet
gegeniiber der reinen zeitlichen Gruppierung der Features den Vorteil einer durch die Kor-
relation verifizierten Zuordnung und auferdem, dass Uberlappungen durch koeluierende
Substanzen weitestgehend ausgeschlossen sein sollten.

Das Annotationsergebnis enthélt dann nicht nur die Zuordnung der durch die Regeln be-
kannten Addukte und Fragmente, sondern auch eine weitere Spalte, in der alle durch die
Korrelationsanalyse erkannten Features einer Substanz mit derselben Nummer gekenn-
zeichnet sind. In einer geeigneten Benutzeroberfliche konnten mit diesen Informationen
alle Features einer Substanz farblich markiert oder ,eingefaltet* und durch die Darstel-
lung der berechneten Molekiilmasse und der durchschnittlichen oder maximalen Intensitét

dieser Features ersetzt werden.

4.4 Betrachtung der Laufzeit

Betrachtet wird die Laufzeit bei Anwendung der umfangreichsten Variante der Annota-
tion, bei der zunéchst die korrelationsbasierte Gruppierung durchgefiihrt wird und auf
den dadurch gebildeten Feature-Gruppen die regelbasierte Annotation angewandt wird.
Die Anzahl der zu annotierenden Features sei mit /N bezeichnet, die Anzahl Scans in der
Messung mit S.

Die Berechnung der Korrelationen wird in den einzelnen Retentionszeitfenstern durch-
gefiihrt. Im giinstigsten Fall ergeben sich L nicht iiberlappende Retentionszeitfenster, die
eine mittlere Anzahl von K (K < N) Features enthalten, wobei die Anzahl der zu korrel-
ierenden Intensitétswerte s sei (s < S). Fiir die Berechnung der paarweisen Korrelationen
in einer Messung ergibt sich daher im giinstigsten Fall eine Laufzeit von O(L - K% - s).
Im ungiinstigsten Fall werden alle Features einer jeweils maximalen Linge S paarweise
miteinander korreliert, bei einer Laufzeit von O(N? - S).

Die Laufzeit der HCS-Zerlegung wurde mit 2 - H - f(n, m) angegeben, wobei H die An-
zahl der stark verbundenen Subgraphen ist und O(m - log®n) die Zeitkomplexitit'? der
Funktion f zur Berechnung eines minimalen Schnittes in einem Graphen mit n Knoten
und m Kanten sei. Die Anzahl der Kanten m in einem vollstdndig verbundenen Graphen

ist n-(n—1)

is 5— - Da ein Graph mit n Knoten in maximal n Subgraphen zerlegt werden kann,

1210gP n wird als kiirzere Schreibweise fiir die Potenz eines Logarithmus (logn)? benutzt.
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ergibt sich im ungiinstigsten Fall ein Laufzeit von O(n? log® n). Fiir die Betrachtung von
L Graphen mit je K Knoten ergibt sich daher eine Laufzeit fiir die HCS-Zerlegung von
O(L - K?log® K), wenn der giinstigste Fall angenommen wird, dass jeder der L Graphen
nur eine Substanz repréasentiert und damit nur einen stark zusammenhéngenden Subgra-
phen enthalt. Muss im ungiinstigsten Fall ein Graph zerlegt werden, der alle N Features
repréasentiert und bis zu N stark zusammenhédngende Subgraphen enthélt, so betriagt die
Laufzeit dafiir O(N?log® N).

Zur Hypothesenbildung bei der regelbasierten Annotation werden alle Kombinationen
der betrachteten Features mit den insgesamt J Regeln gebildet, wobei J konstant ist
und J < N gilt. Werden in jeder der L Gruppen K Features betrachtet, so betrigt die
Laufzeit dafir O(L - K - J). Das Ergebnis sind im giinstigsten Fall (ohne konkurrierende
Hypothesen) K Annotationen fiir jede Gruppe. Zur Auflésung von Konflikten muss ma-
ximal jede Kombination dieser Annotationen betrachtet werden, mit einer Laufzeit von
insgesamt O(L- K?). Im ungiinstigsten Fall werden alle Features bei der Regelanwendung
betrachtet, mit einer Laufzeit von O(N - J). Wird weiterhin der ungiinstigste Fall ange-
nommen, dass die maximale Anzahl N - J von konkurrierenden Hypothesen betrachtet
werden muss, so ergibt sich fiir die Konfliktauflésung eine Laufzeit von O ((N - J)?).

Die Erkennung der Isotopomere erfolgt iiber ein ,,Suchfenster konstanter Grofle, ent-
sprechend der vorgegebenen maximalen Anzahl der Isotopenpeaks (z.B. 4) und Ladungs-
zustande (z.B. 3). Da fiir jedes Suchfenster méglicherweise passende Features aufgesucht
werden miissen (Bindrsuche mit O(log N)) folgt fiir diesen Schritt eine Laufzeit von
O(N -log N).

Die Gesamtlaufzeit fiir die Annotation ergibt sich daher im ungiinstigsten Fall als
O(N?log® N) und im giinstigsten Fall als O(L - K?log® K), was in O(N? - log® N) liegt.
Bei der auf Seite 77 angegebenen Laufzeit von 19 Minuten (2.4 GHz CPU) fir die Anno-
tation eines A.thaliana Blattextrakts mit 5166 Features entfallen ca. vier Minuten auf die
regelbasierte Annotation und ca. 15 Minuten auf die korrelationsbasierte Gruppierung.
Von diesen 15 Minuten werden wiederum ca. 12 Minuten zur Berechnung der paarweisen
Korrelationen der EIC benétigt, die Zerlegung in stark verbundene Subgraphen nimmt

rund 3 Minuten in Anspruch.

4.5 Evaluierung

Da derzeit noch kein umfangreicher Datensatz mit vollstdndig annotierten Features vor-
liegt, konnte zur Uberpriifung der Leistungsfihigkeit des Annotations-Algorithmus nur die
bereits in Abschnitt 3.4.1 beschriebene Mischung aus 14 bekannten Substanzen benutzt
werden (Datensatz MM14). Tabelle 8.18 im Anhang (Seite 128) zeigt die Summenformeln
und monoisotopischen Molekiilmassen dieser Substanzen. Fiir diese 14 Substanzen liegt

neben der bekannten Molekiilmasse eine manuelle Annotation fiir eine Vielzahl von Featu-
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res vor, die mit der durch den Algorithmus erstellten Annotation verglichen wurde. Neben
der Anzahl der annotierten Features ist dabei fiir die Auswertung vor allem von Inter-
esse, inwieweit die Molekiilmassen der einzelnen Substanzen richtig erkannt wurden. Die
Feature-Detektion wurde mit dem centWave-Algorithmus durchgefiihrt, unter Benutzung
des Parametersatzes B (siche Abschnitt 3.4.1).

4.5.1 Ergebnisse

Um sowohl die Ergebnisse der regelbasierten Annotation, als auch die Zuordnungen durch
die Korrelationsanalyse zu {iberpriifen, wurde die umfangreichste Variante der Annotation
genutzt. Dafiir wurde zunéchst die Korrelationsanalyse fiir alle Features durchgefiihrt und
auf den dadurch gebildeten Feature-Gruppen die regelbasierte Annotation angewandt. Der
Schwellwert fiir die Korrelationsanalyse wurde auf 0.75 gesetzt. Der fiir die Berechnung der
Absténde von Isotopomeren sowie der Massendifferenzen bei Addukten und Fragmenten
bendtigte Toleranzwert in m/z wurde mit 0.01 gewéhlt, das gleitende Fenster iiber die
Retentionszeit mit einer Breite von zwei Sekunden. Die regelbasierte Annotation wurde
mit der im Anhang (8.16) dargestellten Regeltabelle durchgefiihrt. Diese Regeltabelle
wurde ohne Kenntnis der manuellen Annotation fiir die 14 Substanzen angelegt.

Durch die Korrelationsanalyse mit anschlieBender HCS-Zerlegung wurden 733 von den
insgesamt 1034 Features in 82 Feature-Gruppen (im Weiteren auch als Korrelationsgrup-
pen bezeichnet) eingeordnet. Die anschlieende Suche nach Isotopenmustern stufte 152
Features als monoisotopisch ein, diesen wurden 218 Features als Isotopomere (entspre-
chend dem ersten bis vierten Isotopenpeak) zugeordnet. Durch die regelbasierte Annota-
tion der Addukte und Fragmente wurden insgesamt 176 Features annotiert, aus denen 65
Molekiilmassen abgeleitet wurden.

Von den 1034 detektierten Features werden 136 durch die manuell annotierten Daten
erfasst. Von diesen 136 Features wiederum beziehen sich 91 auf Addukte bzw. Fragmente
und 45 auf die dazugehorigen Isotopomere. Betrachtet wird zunéchst die Annotation
bezogen auf die 91 Addukte und Fragmente, Tabelle 4.3 zeigt eine Zusammenfassung
dieser Auswertung. Die detaillierten Ergebnisse sind in Tabelle 8.17 im Anhang (Seite
127) dargestellt, ein Beispiel daraus — die Annotation fiir Biochanin — zeigt Tabelle 4.4.
84 der 91 Features wurden richtig in den durch die Korrelationsanalyse gebildeten Feature-
Gruppen erfasst. Von diesen 84 Addukten bzw. Fragmente wurden 44 richtig erkannt. Fiir
11 der 14 Substanzen wurde die richtige Molekiilmasse abgeleitet. In vier Fillen, in denen
nur die Quasi-Molekiilionen [M+H]" und [M+Na]* annotiert werden konnten, wurden
als konkurrierende Annotationen auch die in der Regelmenge enthaltenen Clusterionen
[2M+H]* und [2M+Na]" sowie [3M-+H]* und [3M+Na]™ angegeben, mit entsprechend
halber bzw. gedrittelter Molekiilmasse.

In den 14 Korrelationsgruppen, welche die manuelle annotierten Features der 14 Marker-
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Davon Molekiil-
. Davon
Substanz . Anzahl in der o masse
Bezeichnung ) richtig o
Nr. Features Korrelati- . richtig
annotiert
onsgruppe erkannt

1 Anissdure 2 v ¥
2 Biochanin A 5 v
3 Ferulsdure 9 9 5 v
4 TAA-Valin 11 11 5 v

5 Indolacetonitril 6 5 2 Vi

6 Indolcarbaldehyd 5 5 2 v ¥
7 Kaempferol 3 3 3 v

8 Kinetin 8 6 2 v
9 p-Coumarsiure 5 3 - -
10 Phenylalanin-d5 3 3 - -
11 Phenylglycin 2 2 - -
12 Phloretin 8 7 6 v
13 Phlorizin 10 10 7 v
14 Rutin 9 8 5 v

Sumime 91 84 44 11

Tabelle 4.3: Zusammenfassung der Annotationsergebnisse fiir Addukte und Fragmente auf dem
MM14 Datensatz. In den mit * markierten Féllen sind auch konkurrierende Annotationen vor-
handen (siehe Text).

substanzen enthalten, sind insgesamt noch 258 weitere Features enthalten. Von diesen
wurden 28 annotiert und 14 Molekiilmassen abgeleitet. Die einzelnen Werte sind in Ta-
belle 8.19 im Anhang (Seite 129) aufgefiihrt.

In 68 weiteren Korrelationsgruppen, iiber die nichts Genaueres bekannt ist, wurden ins-
gesamt 104 Features annotiert und daraus 40 Molekiilmassen abgeleitet. Tabelle 4.5 fasst
diese Verteilung der annotierten Features und Molekiilmassen noch einmal zusammen.
Die Annotation der Isotopomere muss in dhnlicher Weise differenziert betrachtet werden.
Von der manuellen Annotation sind 45 Isotopomere erfasst, die zu den 44 erkannten Ad-
dukten bzw. Fragmenten gehoren. 41 davon wurden richtig annotiert. Vier erhielten keine
Annotation, wobei in zwei Féllen die Features nicht in der Korrelationsgruppe enthalten
waren und in zwei weiteren Féllen die Annotation aufgrund des auf Seite 76 beschriebe-
nen Tests abgelehnt wurde. Alle diese vier Features hatten eine sehr geringe Intensitét. In
der manuellen Annotation — die auf Spektren der rein gemessenen Substanzen basiert —

wurden nicht fiir alle Ionen alle moglichen Isotopomere beschrieben. Fiir alle Ionen ist der
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. Abgeleitete
Substanz . . - Manuelle Ergebnis des .
m/z  Retentionszeit Intensitét ) i Molekiil- KG
Nr. Annotation Algorithmus

masse
2 229.08 540.8 2428 [C14H1303]™ 2
2 253.05 540.8 1968 [M-CH,;0]* 2
2 270.05 540.8 5016 [M-CH,| ™" 2
2 285.07 540.8 644461 [M-+H]* [M+H]* 2
2 307.06 540.8 56425 [M+Na]* [M+Na]* 2
2 591.12 541.14 8628 [2M+Na]* [2M+Na]* 284.07 2
2 607.09 540.8 5465 [2M+K]* [2M+K] T 2
2 891.16 540.8 583 [BM+K]|* [3M+K] T 2

Tabelle 4.4: Ergebnisse der Annotation fiir die von Biochanin A gebildeten Features. Die Spalte

KG bezeichnet die Zugehérigkeit des Features zur einer Korrelationsgruppe!.

erste Isotopenpeak angegeben, fiir andere, die mit hoherer Intensitéit beobachtet wurden,
auch der zweite. Je nach Substanz und gemessener Intensitdt konnen aber auch mehr
Isotopenpeaks beobachtet werden. So wurden neben den 45 bereits bewerteten, zusétz-
lich auch 35 weitere Isotopomere zugeordnet, zum Teil bis zum vierten Isotopenpeak. Die
35 weitere Annotationen der Isotopomere bezogen sich in allen Fillen auf den richtigen
Ladungszustand und wurden daher als zutreffend bewertet. Den erwiahnten 28 Features
(siehe Tabelle 4.5), die auflerdem in dem Korrelationsgruppen 1-14 enthalten sind, wurden
45 Tsotopomere zugeordnet, den 104 Features in den Korrelationsgruppen 15-82 nochmals
84.

Bei der als erstes durchgefiithrten Korrelationsanalyse wurden zunéchst 69 Zusammen-
hangskomponenten gebildet. In 18 Fillen waren diese Zusammenhangskomponenten schon
stark zusammenhéngend. In 26 Féllen wurde nur einzelne Features von einer ansonsten
starken Zusammenhangskomponente abgetrennt, davon waren vier Features betroffen, die
eigentlich zur entsprechenden Substanz gehoren. In 25 Féllen wurde auch mehr als ein
Feature abgetrennt, welche dann zum Teil kleinere Zusammenhangskomponenten ergaben.

Das Resultat waren die erwéhnten 82 Korrelationsgruppen.

4.5.2 Diskussion

Das wichtigste Ergebnis ist zunéchst die richtige Erkennung von elf Molekiilmassen. Fiir
p-Coumarséaure waren zwar drei Features vorhanden, die zur richtigen Annotation gefiihrt
hétten, jedoch traten diese, insbesondere das [M+H]* Ton, nur mit sehr geringer Inten-

sitdt auf. Die Intensitétskorrelationen dieser Features lagen unter dem Schwellwert und

"Die laufende Nummerierung der Korrelationsgruppen ist in der Programmausgabe anders, fiir eine

iibersichtliche Darstellung wurde diese an die Nummerierung der Substanzen angepasst.
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Anzahl
Betrachtete Anzahl )
. . . abgeleiteter
Korrelations- Beschreibung annotierter
Molekiil-
glruppenT Features
massen
Annotierte Features, die in der 4 11
manuellen Annotation enthalten sind
1-14
Annotierte Features, die nicht in der 08 14
manuellen Annotation enthalten sind
15-82 Annotierte Features 104 40
1-82 Summe 176 65

Tabelle 4.5: Verteilung der 176 insgesamt annotierten Features

dementsprechend wurden diese Features nicht der Korrelationsgruppe der Substanz zu-
geordnet. Diese enthielt somit nur zwei Fragmentionen und ein Clusterion, was mit den

gegebenen Regeln nicht fiir die Annotation ausreichte.

Sowohl fiir Phenylglycin als auch fiir das deuterierte Phenylalanin konnten nicht die fiir
die Annotation benotigten, mindestens zwei durch die Regeln erkliarten Ionen, beobachtet
werden. Auch hier enthielten die entsprechenden Korrelationsgruppen nur Fragmentionen
bzw. nur ein Quasi-Molekiilion, infolgedessen konnte fiir diese beiden Substanzen keine

Annotation erstellt werden.

In sieben Fillen lieferte die regelbasierte Annotation ein eindeutiges Ergebnis ohne wei-
tere falsch positive Annotationen. Die in vier Féillen auftretenden, konkurrierenden An-
notationen sind durch das bereits erwidhnte Problem der identischen m/z-Differenz von
Quasi-Molekiilionen und entsprechenden Clusterionen gegeben. Dieses Problem tritt nur
dann auf, wenn nur wenige Quasi-Molekiilionen beobachtet werden, fiir die gleichzeitig
auch Regeln mit den gleichen Kationen fiir die Bildung von Clusterionen vorgegeben wur-
den. Zu diesem Zeitpunkt steht jedoch noch kein umfangreicher Datensatz zur Verfiigung,
mit dem iiberpriift werden kann, ob die Implementierung einer ,harten“ Regel fiir dieses
Problem nicht auch in Einzelfillen zu fehlerhaften Annotationen fithrt. Die Auflésung die-
ses Konflikts wird daher noch der Interpretation durch den Benutzer iiberlassen. Sobald
Quasi-Molekiilionen zusammen mit mindestens einem weiteren Ion eines anderen Typs,
d.h. ein Clusterion oder ein Fragment, beobachtet werden, greift die Kardinalitatsregel
und es tritt (zumindest in den beobachteten Féllen) keine Mehrdeutigkeit auf. Fiir die
Annotation von Anissdure beispielsweise hétte die Erweiterung der Regelmenge um das
Ion [M+2Na-H]* die Eindeutigkeit der Annotation bewirkt. In zwei Féllen (Ferulsdure

und Phlorizin) weicht die erkannte Molekiilmasse um m/z 0.01 vom Sollwert ab. Um die
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Frage zu kldren, es sich hierbei nur um zufillige Abweichungen handelt, oder ob andere
Modelle als die bislang genutzte Mittelwertbildung aus den Molekiilmassen der erkannten
Ionen zu konsistent besseren Ergebnissen fithren, ist eine umfangreichere Messung von
bekannten Substanzen nétig. Eine weitere Moglichkeit wére beispielsweise, nur die ein
oder zwei Features mit der hochsten Intensitét fiir diese Berechnung zu nutzen.

Die Zuordnung der Isotopomere war fiir alle in den Korrelationsgruppen enhaltenen und
mittels der manuelle Annotation bewerteten Fillen richtig. Mehrdeutigkeiten oder falsch
positive Annotation traten dabei nicht auf. Uber die Annotationen fiir die nicht in der
manuellen Annotation enthaltenen Features ldsst sich, wie auch fiir die dort annotierten
Addukte und Fragmente, keine Aussage treffen.

Die Korrelationsanalyse lieferte auf dem Datensatz eine richtige Gruppierung beziiglich
der manuell annotierten Features der einzelnen Substanzen. Problematisch hierbei sind
nur Features mit sehr niedriger Intensitét, die dann aufgrund geringer Korrelation nicht
zugeordnet werden konnen. Dieser Fall trat bei sieben Features auf, wobei drei davon unter
dem Korrelationsschwellwert lagen und vier bei der HCS-Zerlegung abgetrennt wurden,
da sie nur einfach mit der Zusammenhangskomponente verbunden waren. Alle anderen
Zerlegungen koénnen nicht bewertet werden, da die entsprechenden Features unbekannt

sind.

1.0

S —— Ferulséure [M+K] *
ro --- Anisséure [M+Na] *

0.8
|

0.6

Relative Intensitat
0.4

0.2

0.0
|

274 276 278 280 282 284 286

Retentionszeit

Abbildung 4.3: Extrahierte Ionen Chromatogramme fiir je ein Ion von Anissidure und Fe-

rulsdure aus dem Datensatz MM14.

Die Funktion der HCS-Zerlegung fiir koeluierende Substanzen kann mit dem Datensatz
MM14 nicht bewertet werden, da solche Fille nicht auftraten. Anissdure und Ferulsédure
eluieren zwar zu einer recht &hnlichen Retentionszeit (= 280 bzw. 278 Sekunden, sieche Ab-

bildung 4.3), dieser zeitliche Abstand reichte jedoch aus, um die entsprechenden Features
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4  ANNOTATION ZUSAMMENGEHORIGER FEATURES

schon bei der zeitlichen Gruppierung in verschiedene Gruppen einzuordnen. Die chroma-
tographischen Peaks iiberlappen zudem nur geringfiigig, so dass auch bei einem grofier
gewahlten Fenster fiir die zeitliche Gruppierung die Features schon vor der HCS-Zerlegung
in verschiedenen Zusammenhangskomponenten liegen. Der Korrelationskoeffizient fiir die

chromatographischen Intensitéiten betrégt im gezeigten Beispiel -0.07.

4.5.3 Laufzeit

Die Gesamtlaufzeit der Annotation auf dem Datensatz MM14 mit 1034 Features wurde
auf einem 2.4 GHz Prozessor mit rund einer Minute gemessen, wovon ca. je 30 Sekunden

auf die korrelationsbasierte Gruppierung bzw. die regelbasierte Annotation entfallen.

4.6 Zusammenfassung

Die Annotation zusammengehoriger Features liefert Gruppierungen der detektierten Fea-
tures entsprechend der zugehorigen Verbindungen und erleichtert so die weitere Auswer-
tung. Aus den zu einer Verbindung gehorenden Features kann mithilfe der vorgegebe-
nen lonisierungsregeln die entsprechende Molekiilmasse abgeleitet werden. Diese Infor-
mationen konnen fiir eine kompakte Représentation des Datensatzes genutzt werden und
erleichtern weitere Schritte der Interpretation wie die Massendekomposition [BOCKER
und LipTAK 2005, GRANGE und SOovocooL 2008] oder die Molekiilsuche in Datenban-
ken [HORAI et al. 2008,11JIMA et al. 2008]. Der vorgestellte Algorithmus unter Verwendung
der regelbasierten Annotation und der Korrelationsanalyse stellt die erste frei verfiighare
Losung in dieser Richtung dar.

Eine Evaluierung des Verfahrens wurde auf einer LC/MS Messung von 14 bekannten Ver-
bindungen durchgefiihrt. Die mithilfe des korrelationsbasierten Verfahrens durchgefiihr-
te Feature-Gruppierung ergab fiir die Features aus dem Referenzdatensatz eine in den
meisten Féllen (84 von 91) richtige Gruppierung. Problematisch sind hier Features mit
besonders niedriger Intensitét, die aufgrund der nur schwachen Korrelation nicht in die
Feature-Gruppe aufgenommen werden.

Die regelbasierte Erkennung der Molekiilmasse ergab in 11 von 14 Féllen ein richtiges Er-
gebnis, wobei in vier Féllen auch konkurrierende Annotationen vorhanden waren. Ursache
fiir die nicht erkannten Molekiilmassen war in zwei Féllen, dass keine bzw. ungeniigend
viele der vorgegebenen Regeln anwendbar waren und in einem Fall eine fehlende Featu-
rezuordnung aufgrund des erwahnten Problems bei sehr niedriger Featureintensitét.

Die Leistungsfahigkeit der regelbasierten Annotation héngt entscheidend von der zur
Verfiigung stehenden Regelmenge ab. Hier sind Verbesserungen unter Verwendung einer
umfangreicheren Regelmenge denkbar, welche z.B. mit Hilfe einer Datenbank von anno-

tierten Spektren erlernt werden kénnte. Weiterhin sollte der Einsatz von Kriterien zum
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4.6 Zusammenfassung

Ausschluss von konkurrierenden Annotationen gepriift werden. Zur Weiterentwicklung
des Algorithmus ist in jedem Fall eine gréflere Basis an annotierten Features notwendig,

welche derzeit leider noch nicht zur Verfiigung steht.
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5 Evaluierung von Alignment-Methoden

Fiir viele Anwendungen im Metabolomik-Bereich ist es erforderlich, die Intensitdten von
gemessenen Substanzen iiber mehrere, manchmal hunderte, LC/MS-Messungen hinweg
zu vergleichen. Typische Experimente solcher Art im Bereich der Pflanzen-Metabolomik
sind z.B. die Untersuchung von Arabidopsis thaliana Stoffwechsel-Mutanten [BOTTCHER
et al. 2008], diurnaler Zyklen [GIBON et al. 2006], Lichtiiberempfindlichkeit [KOLOTI-
LIN et al. 2007] oder Wundstress [BOCCARD et al. 2007]. Um die Vergleichbarkeit der
Messungen zu ermoglichen ist es notig, die auftretenden zeitlichen Abweichungen bei den
chromatographischen Trennungen und auch der m/z-Werte zu beriicksichtigen bzw. gege-
benenfalls zu kompensieren. Wihrend die Abweichungen in m/z normalerweise sehr ge-
ring sind, kommt es bei den chromatographischen Trennungen, bedingt durch das Altern
der Siule, Temperatur- und Druckschwankungen, zu zum Teil erheblichen Schwankun-
gen in der Retentionszeit der eluierenden Substanzen. Insbesondere bei Substanzen, die
dhnliche Retentionszeiten aufweisen, kann es dabei auch vorkommen, dass sich die Rei-
henfolge verdndert, in der die Substanzen eluieren. Es existieren verschiedene Ansétze,
um diese Abweichungen in der Retentionszeit zu korrigieren (Retentionszeitkorrektur)
und danach eine Gruppierung der Features durchzufithren. Andere Verfahren fiithren kei-
ne systematische Korrektur durch, sondern versuchen, korrespondierende Features unter
Beriicksichtigung von tolerierten Abweichungen direkt zu gruppieren. Der gesamte Ver-
arbeitungsprozefl, der schliellich gruppierte Features iiber alle Messungen liefert, wird
Alignment genannt. Werden mehr als zwei Messungen gruppiert, wird dies als Multiples
Alignment bezeichnet.

Die Zuverléssigkeit des Alignments ist von besonderer Bedeutung. Falsch alignierte Featu-
res konnen die fiir das Ergebnis des Experiments entscheidende statistische Auswertung
der Feature-Intensititen beeintréchtigen, bzw. sogar verfilschen. Gleichzeitig ist es na-
hezu unmoglich, das Alignment-Ergebnis manuell zu verifizieren, da dazu die Intensitét
jedes einzelnen von oft tausenden Features in jedem Experiment (manchmal hundert und
mehr) iiberpriift werden miisste. Aus diesen Griinden ist sowohl eine geeignete Wahl des
Alignment-Algorithmus zu treffen, als auch eine sorgfiltige Parameteroptimierung durch-
zufithren.

Mittlerweile ist eine Vielzahl von Alignment-Algorithmen verfiighar (ein Uberblick ist z.B.
in [KATAJAMAA und ORESIC 2007] gegeben), iiber deren Leistungsfihigkeit mangels eines
objektiven Evaluierungskriteriums wenig bekannt ist. Um einen Vergleich der Algorithmen
zu ermoglichen, wurden daher umfangreiche LC/MS-Referenzdatensitze erstellt und eine
Evaluierung von Algorithmen mit diesen Datensétzen durchgefiihrt. Evaluiert wurden nur
solche Programme, die ein multiples Alignment beherrschen und deren Implementierung
frei verfiighar ist. Dies sind derzeit MZmine, XCMS, XAlign und der MapAlignment-
Algorithmus von OpenMS.
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Im Folgenden werden die Erstellung von Referenzdaten und die Evaluierung dieser vier
Algorithmen auf den Metabolomik-Datensitzen diskutiert, was den Eigenanteil an den
in [LANGE et al. 2008] veroffentlichten Ergebnissen beinhaltet. Weiterhin werden die ge-
meinsam mit den anderen Autoren von [LANGE et al. 2008] entwickelten Vergleichskriteri-
en erlautert. Die verwendeten Referenzdatensitze wie auch die R-Skripte zur Evaluierung

sind unter http://msbi.ipb-halle.de/msbi/caap verfiighar.

5.1 Definitionen und Begriffe

Das Alignment-Problem wird héufig in zwei Teilproblemen betrachtet:

1. dem Finden einer geeigneten Transformation (meist als Retentionszeitkorrektur be-
zeichnet) fiir die Retentionszeit von LC/MS-Messungen, so dass korrespondierende
Features nach Anwendung der Transformation eine dhnliche Retentionszeit besitzen,

sowie

2. dem eigentliche Gruppieren der korrespondierenden Features iiber alle LC/MS-

Messungen hinweg.

Eine solche Gruppe von Features, welche die Koordinaten und Intensitdten von korre-
spondierenden Features (dasselbe Ion derselben Substanz) fiir alle alignierten Messungen
beschreibt, wird Konsensus-Feature genannt. Die Menge aller Konsensus-Features bildet
die Konsensus-Liste, in der somit Informationen iiber den Zusammenhang aller detektier-
ten Features fiir die betrachteten LC/MS-Messungen enthalten sind.

Es kommt vor, dass Konsensus-Features nicht fiir jede der alignierten LC/MS-Messungen
ein entsprechendes Feature enthalten. Dies ist dann der Fall, wenn das entsprechende
Feature nicht in allen Messungen detektiert wurde (da nicht vorhanden bzw. Intensitét
zu gering) oder aber die Features beim Alignment nicht in allen Fillen richtig zugeord-
net wurden. XCMS und MZmine enthalten Methoden, mit denen eine , Nachsuche®“ auf
den Rohdaten vorgenommen werden kann, um derartige Liicken zu fiillen. Von dieser
Moglichkeit wurde jedoch bei der durchgefithrten Evaluierung kein Gebrauch gemacht.
Weiterhin kénnen je nach Alignment-Strategie Fille auftreten, in denen die zunéchst ge-
bildeten Konsensus-Features mehr Features enthalten, als LC/MS-Messungen aligniert
wurden. Dies tritt z.B. dann auf, wenn sehr eng beieinander liegende Features aus einer
Messung gemeinsam (statt nur eines von beiden) einem Konsensus-Feature zugeordnet
werden. Dieser Effekt wird z.B. gelegentlich fiir Isomere einer Substanz beobachtet, bei
denen die gebildeten Features exakt die gleiche Masse besitzen und sich nur durch eine ge-
ringfiigig andere Retentionszeit unterscheiden. Konflikte solcher Art werden im Allgemei-
nen dadurch aufgelost, indem aus mehreren in Frage kommenden Features dasjenige Fea-

ture ausgewdhlt wird, dessen Koordinaten nidher am Mittelwert des Konsensus-Features
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liegen. XCMS bietet anstelle dessen auch die Option, die Auswahl zugunsten des Features
mit der hoheren Intensitat durchzufithren. Diese Option wurde bei der Evaluierung nicht
benutzt.

Aufler den beschriebenen, , natiirlich“ vorkommenden Problemen bei der Zuordnung ein-
zelner Features konnen auflerdem die verschiedensten Arten von Fehlern beim Alignment
auftreten. Eine Ursache dafiir kann z.B. eine ungeniigende Retentionszeitkorrektur sein,
andererseits aber auch eine ,, Uberkorrektur® bzw. Verzerrung der Retentionszeit. In bei-
den Féllen erhoht sich die Wahrscheinlichkeit der Fehlzuordung von Features. Hierbei wird
zwischen falsch positiven (fehlerhaft alignierten) Features und falsch negativen (fehlerhaft
nicht alignierten) Features unterschieden.

Im Ergebnis des Algorithmus — der Konsensus-Liste — sollten zusammengehorige Features
in einem Konsensus-Feature gruppiert sein, ein Aufsplitten in mehrere Konsensus-Features
soll vermieden werden, ebenso wie die Gruppierung von nicht-zusammengehorigen Fea-
tures. Im Abschnitt 5.4 werden zwei Mafle eingefiihrt, um die Qualitét einer bestimmten
Konsensus-Liste in Bezug zu einer als optimal bewerteten Konsensus-Liste, dem Referenz-

datensatz, einzuschéatzen.

5.2 Alignment Ansitze

Der Vollstéandigkeit halber sei erwidhnt, dass es neben dem hiufig verwendeten Verfah-
ren, zunéchst die Feature-Detektion auf den LC/MS-Messungen durchzufithren und an-
schliefend die detektierten Features zu alignieren, auch die Moglichkeit gibt, direkt auf
den Rohdaten zu arbeiten, diese zu alignieren und dann z.B. Unterschiede zwischen den
gemessenen Datensétzen zu finden. Verschiedene Ansétze in dieser Art wurden bereits
beschrieben, sieche [PRAKASH et al. 2006, BYLUND et al. 2002, PRINCE und MARCOTTE
2006, BARAN et al. 2006, LISTGARTEN und EMILI 2005, LISTGARTEN et al. 2007]. Sie be-
sitzen den Vorteil, dass Fehler bei der Feature-Detektion umgangen werden koénnen. Ein
Nachteil ist jedoch, dass die meisten dieser Algorithmen nur fiir das Alignment und den
Vergleich von genau zwei Messungen ausgelegt sind und daher nicht ohne weiteres fiir ein
multiples Alignment verwendet werden konnen.

Zur Durchfithrung des Alignments auf LC/MS-Feature-Ebene wurden verschiedene Ver-
fahren vorgestellt [RADULOVIC et al. 2004, KATAJAMAA et al. 2005,L1 et al. 2005, ZHANG
et al. 2005, JAITLY et al. 2006, BELLEW et al. 2006, SMITH et al. 2006, WANG et al. 2007]
von denen einige als eigenstéindige Methode entwickelt worden und andere in grofliere Fra-
meworks zur Analyse massenspektrometrischer Daten eingebettet sind. Fiir den in [LAN-
GE et al. 2008] durchgefiihrten Vergleich wurden die Alignment-Algorithmen innerhalb
der Frameworks mslnspect [BELLEW et al. 2006], MZmine [KATAJAMAA et al. 2005],
OpenMS [LANGE et al. 2007] und XCMS [SMITH et al. 2006] betrachtet, sowie die ei-
genstindigen Programme SpecArray [L1 et al. 2005] und XAlign [ZHANG et al. 2005].
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Den Alignment-Algorithmus von MZmine ausgenommen, fithren alle Programme eine Re-
tentionszeitkorrektur durch, um die durch die Chromatographie entstandenen zeitlichen
Abweichungen zu korrigieren. Alle zuletzt aufgefithrten Algorithmen erfiillen die Bedin-
gung ein multiples Alignment durchfithren zu kénnen und sind als Implementierung frei
verfiighar. Die fiir Proteomik entwickelten Programme SpecArray und msInspect stellten
sich als (zumindest in den derzeitigen Versionen 2.1 bzw. 1.0.1) fiir Metabolomik Daten
nicht geeignet heraus [LANGE et al. 2008] und werden daher hier nicht weiter betrachtet.
Der Grund fiir diese Inkompatibilitdt mit Metabolomik-Daten ist dabei wahrscheinlich
am ehesten in der gezielten Entwicklung der Programme fiir Proteomik-Daten zu suchen,
denn technisch sind sich die erzeugten Datensétze dhnlich. Die chromatographische Trenn-
methode ist vergleichbar, es wird jeweils C,3-Umkehrphasen Chromatographie verwendet.
Der Hauptunterschied diirfte in den gemessenen Massenbereichen liegen. Im Metabolomik-
Bereich ist die Messung von m/z 50-1000 iiblich, fiir Proteomik-Experimente eher Berei-
che von m/z 400-2000. Weiterhin werden bei der Messung von Metaboliten vorwiegend
einfach geladene Ionen beobachtet, wiahrend bei Proteinen bzw. Peptiden auch deutlich
hohere Ladungszustinde gemessen werden [WOLTERS et al. 2001, CHEN et al. 2006]. Durch
die grofleren Massen und hoheren Ladungszusténde ergeben sich komplexere Isotopenmu-
ster, die Identifizierung des C,;,-Peaks eines Ions —und damit die Feststellung der exakten
monoisotopischen Masse— ist im Gegensatz zu Metabolomik-Daten teilweise problema-
tisch [BALDWIN 2004]. In Folge dessen unterscheiden sich die beim Alignment zu tolerie-
renden m/z-Abweichungen um eine GroBenordnung. In [LANGE et al. 2008] wurden zum
Alignment der Metabolomik-Daten m/z-Toleranzen von 0.01 bis 0.1 verwendet, fiir die
Proteomik-Datensétze jedoch 1.5 bis 2.5 m/z. Die fiir Metabolomik konzipierten Algo-
rithmen konnen sich daher beim Alignment weitaus mehr an den m/z-Koordinaten der
Features orientieren.

Da der Vergleich der Programme ausschliefilich beziiglich des Alignments erfolgen soll-
te, mussten einige der Programme (MZmine und XCMS) so modifiziert werden, dass
die vorbereiteten Feature-Listen eingelesen werden, anstatt selbst die Feature-Detektion
vorzunehmen. Dadurch wurde eine zusétzliche Variabilitdt vermieden, die den Vergleich
erschwert hétte. Im Folgenden wird das grundlegende Funktionsprinzip der vier evaluier-
ten Alignment-Algorithmen (MZmine, OpenMS, XAlign und XCMS) erldutert.

5.2.1 MZmine

Allgemeine Informationen zu MZmine [KATAJAMAA und ORESIC 2005] (Version 0.60)
finden sich in Abschnitt 3.2.3. Fiir die Evaluierung der Alignments wurde MZmine mo-
difiziert, um den fiir das Alignment ansonsten obligatorischen Feature-Detektions-Schritt
zu iiberspringen und stattdessen die vorbereiteten Feature-Listen zu importieren.

MZmine benutzt fiir das Alignment keine Retentionszeitkorrektur, sondern verwendet nur
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einen relativ einfachen Algorithmus zur Gruppierung. Verwaltet wird dazu eine anfénglich
leere master feature list, die nach und nach mit den Features aus den Messungen gefiillt
wird. Eine Distanz-Funktion wird benutzt, um die Ahnlichkeit zwischen einem Feature
und den Eintrdgen in der master-list zu berechnen. Als Distanz wird die gewichtete Sum-
me aus den Distanzen in m/z und der Retentionszeit (RT) verwendet, wobei RT mit 1
gewichtet wird und m/z mit 10. Wenn die Distanz zwischen dem Feature und dem am
besten passendsten Eintrag aus der master-list ausreichend gering ist, wird das Feature
diesem Eintrag zugeordnet und ansonsten als neuer Eintrag an die master-list angehéngt.
Ausreichend gering heifit, das die Distanz kleiner sein muss als eine vorgegebene Maxi-
maldistanz, die sich wiederum aus der vom Benutzer eingegebenen maximal tolerierten
Abweichung in m/z und RT ergibt.

5.2.2 MapAlignment (OpenMS)

OpenMS [STURM et al. 2008](Version 1.0) ist ein Open-Source-Framework zur Analyse
von Massenspektrometriedaten. Enthalten ist ein fiir das Alignment von Proteomik-Daten
konzipierter Algorithmus (MapAlignment, [LANGE et al. 2007]), der sich im durchgefiihr-
ten Vergleich aber auch als bedingt fiir Metabolomik-Daten geeignet erwiesen hat.

Die Feature-Listen aus den einzelnen Messungen werden dabei auf sternférmige Art paar-
weise aligniert, wobei die umfangreichste Feature-Liste das Zentrum bildet. Zur Korrektur
der Abweichungen in m/z und RT versucht der Algorithmus zunéchst eine optimale af-
fine Abbildung zu bestimmen, die moglichst viele Features aus einer Liste so nahe wie
moglich auf Features einer anderen Liste abbildet. Dieser Ansatz wird als pose-clustering
bezeichnet. Nachdem so eine erste Schiatzung der Abbildung erfolgt ist und auf eine der
Listen angewandt wurde, werden die dann {ibereinstimmenden Features als ,,landmarks*
betrachtet und fiir die Berechnung einer linearen Regression benutzt. Im abschliefen-
den Konsensus-Schritt des Algorithmus wird, basierend auf Néchster-Nachbar-Suche, die
endgiiltige Konsensus-Liste berechnet, wobei die abweichungskorrigierten Feature-Listen
benutzt werden. Wichtige Eingabeparameter sind mz_bucket_size, welcher die GréBe der
,buckets“ bei der Suche nach der affinen Transformation bestimmt, sowie die Parameter
preciston_RT und precision_M Z, die die maximal erlaubte Distanz korrespondierender

Features fiir den Konsensus-Schritt vorgeben.

5.2.3 XAlign

XAlign wurde fiir das Alignment von Proteomik LC/MS Daten entwickelt, angegeben ist
jedoch auch die Anwendbarkeit auf Metabolomik Daten [ZHANG et al. 2005]. XAlign ist
auf direkte Anfrage beim Autor als Windows-Programm ohne Quelltext erhéltlich. Die

verwendete Programmversion ist mit dem Datum 03.09.2007 gekennzeichnet.
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XAlign berechnet in einem ersten Schritt zunédchst ein ,grobes“ (,gross“) Alignment,
um systematische Abweichungen in RT zu korrigieren. In einem zweiten Schritt, Micro-
Alignment genannt, wird die endgiiltige Konsensus-Liste bestimmt. Fiir das ,,grobe“ Ali-
gnment werden iiber alle Feature-Listen hinweg signifikante Features gesucht. Ein signi-
fikantes Feature bezeichnet ein Feature, welches in allen Feature-Listen gefunden wurde
und auBerdem fiir einen bestimmten Bereich das Feature mit der hochsten Intensitéit dar-
stellt. Die Grofle dieses Bereichs ist abhéngig von der vom Benutzer eingegeben zuléssigen
Toleranz in m/z und RT. Die Feature-Liste, deren signifikante Features die geringste zeit-
lichen Abweichung zu den gemittelten RT-Werten der signifikanten Features zeigen, wird
als Referenz-Liste gewéhlt. Unter Benutzung der signifikanten Features werden die zeitli-
chen Abweichungen fiir jede Feature-Liste gegen die Referenz-Liste nach der Berechnung
einer linearen Regression korrigiert. In der Micro-Alignment-Phase werden sukzessive die

Features aus allen Listen gruppiert und bilden schliefilich die Konsensus-Liste.

5.2.4 XCMS

Der in [SMITH et al. 2006] vorgestellte Alignment-Algorithmus fiir Metabolomik Daten
ist in dem bereits in Abschnitt 3.2.3 beschriebenen R-Paket XCMS(Version 1.12.1) ent-
halten. In einem Gruppierungsschritt werden dabei zunédchst Features aus allen Listen
mit dhnlichem m/z-Wert betrachtet, indem Intervalle fest vorgegebener Breite (Parame-
ter mzwid) gebildet werden. Fiir alle Features in solch einem m/z-Intervall wird eine
Schatzung der lokalen Feature-Dichte iiber der Zeitachse mittels Kernel Density Estima-
tion durchgefiihrt. Ausgehend von den lokalen Maxima der Dichteschédtzung werden dann
die Features, deren Retentionszeit im Bereich bis zum néchsten lokalen Minimum liegt,
jeweils einem Konsensus-Feature zugeordnet. Nach diesem Gruppierungsschritt existiert
damit schon eine Konsensus-Liste. Abhéngig davon, ob stérkere (systematische) zeitliche
Abweichungen zu erwarten sind, kann anschlieBend ein Retentionszeitkorrektur-Schritt
durchgefiihrt werden. Dafiir werden aus den schon gruppierten Features solche ausgewéhlt
(,]landmarks“), die bestimmten Anforderungen geniigen: diese Features sollen in minde-
stens einer bestimmten Anzahl von Feature-Listen vorhanden sein, aber auch héchstens in
allen Feature-Listen genau je einmal. Fiir diese Konsensus-Features wird nun die zeitliche
Abweichung der einzelnen Features gegeniiber dem jeweiligen zeitlichen Mittelwert des
Konsensus-Features betrachtet. Es kann eine lineare oder nichtlineare (local polynomial
regression fitting, R-Funktion loess) Methode gewihlt werden, um diese Abweichungen
zu beschreiben und zu korrigieren.

Nach dieser Korrektur wird wieder der Gruppierungsschritt angewendet, um eine Neu-
zuordung der Features, welche nunmehr andere Retentionszeiten haben, zu ermdoglichen.
Bei sehr starken Retentionszeitabweichungen kann das gesamte Verfahren mehrfach durch-

gefithrt werden, mit der Hoffnung, in jedem Schritt mehr Features alignieren zu kénnen.
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Wichtige Parameter sind, neben dem erwahnten mzwid als Intervallbreite, der Parameter
bw, der die Bandbreite fiir die Kernel Density Estimation vorgibt und damit indirekt die
tolerierte zeitliche Abweichung beim Gruppierungsschritt, sowie der Glattungsparameter
span fiir die nichtlineare Schitzung der Retentionszeitabweichung.

Bei den Versuchen wurde festgestellt, dass es schwer vorherzusagen ist, ob die Retenti-
onszeitkorrektur notig ist, bzw. ob sie das Ergebnis verbessert. Fiir die Evaluierung sind

daher die Ergebnisse sowohl mit als auch ohne Retentionszeitkorrektur angegeben.

5.3 Erstellung des Referenzdatensatzes

Als Grundlage fiir die Erstellung des Referenzdatensatzes wurde ein typisches Metabo-
lomik Experiment ausgewéhlt. Blattextrakte von Arabidopsis thaliana wurden auf zwei
verschiedenen LC/ESI-QTOF-MS Gerétekonfigurationen gemessen.

5.3.1 LC/MS Messungen

Datensatz M1:

Gemessen wurden elf verschiedene Blattextrakte vom A. thaliana Wildtyp und verschie-
denen Mutanten, mit je vier technischen Replikaten. Die chromatographische Separa-
tion wurde auf einem Kapillar LC-System von Dionex durchgefiihrt. Die eluierenden
Substanzen wurden von m/z 75 bis 1000 mittels eines API QSTAR Pulsar i (Applied
Biosystems/MDS Sciex) Massenspektrometers detektiert, betrieben mit einer , Ionspray*
Elektrospray-Ionenquelle im positiven Ionisierungsmodus. Die Akkumulationszeit eines
Scans betrug 2 Sekunden. Die Massenauflosung fiir ein Kalibrierungs-Peptid (bei m/z
829) betrug 8500.

Datensatz M2:

Gemessen wurden sechs verschiedene Blattextrakte vom A. thaliana Wildtyp und verschie-
denen Mutanten, mit je vier technischen Replikaten. Die chromatographische Separation
wurde auf einem HPLC-System von Agilent durchgefiihrt. Die eluierenden Substanzen
wurden von m/z 100 bis 1000 mittels eines MicrOTOF-Q (Bruker Daltonics) Massen-
spektrometers detektiert, betrieben mit einer ,,Apollo II* Elektrospray-lonenquelle im
positiven Ionisierungsmodus. Die Akkumulationszeit eines Scans betrug 1,5 Sekunden.
Die Massenauflosung fiir ein Kalibrierungs-Peptid (bei m/z 829) betrug 14000.

Alle Daten wurden im Centroid-Modus mittels der jeweiligen Konvertierungs-Software
exportiert. Die Feature-Detektion wurde mit dem in Kapitel 3 beschriebenen centWave-
Algorithmus durchgefiihrt. Fiir den Datensatz M1 wurden dafiir die Parameter peak-
width=(20,50), snthresh = 5, ppm = 120 genutzt. Zur Feature-Detektion auf dem Da-
tensatz M2 wurden die gleichen Parameter benutzt, mit Ausnahme einer geringer einge-

stellten Massenabweichung von ppm = 30.
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5.3.2 Alignment mithilfe der korrelationsbasierten Gruppierung

Fiir Metabolomik LC/MS-Daten sind —im Gegensatz zur der in [LANGE et al. 2008] ver-
wendeten SEQUEST-Identifikation fiir Proteomik-Daten— noch keine Datenbanken vor-
handen, die eine umfangreiche Annotation der enthaltenen Substanzen ermdéglichen und
somit zur Erstellung eines Referenzdatensatz benutzt werden konnten.

Um in Ermangelung einer vollstdndigen chemischen Identifizierung trotzdem eine Eva-
luation der Alignment-Methoden auf Metabolomik-Daten zu ermoglichen, wurde mit den
vorhandenen Mitteln eine relative Annotation von Features durchgefithrt — mit dem Ziel,
Gruppen von korrespondierenden Features zu finden, auch ohne deren genaue Identitét zu
kennen. Die Idee hierbei war es, mithilfe der in Abschnitt 4.3.2 beschriebenen Korrelati-
onsanalyse zundchst unabhéngig in jeder Messung Features einer Substanz zu gruppieren
und in einem weiteren Schritt iiber alle Messungen hinweg die jeweils korrespondierenden
Feature-Gruppen zu verbinden. Der Referenzdatensatz wird damit ebenfalls iiber eine Art
Alignment gebildet, welches jedoch nicht wie iiblich auf der Zuordnung individueller Fea-
tures, sondern ganzer Feature-Gruppen beruht, die {iber die Korrelationsanalyse gebildet
wurden. Durch die Gruppierung der Features in einen chemischen Zusammenhang kann
die Zuordnungssicherheit gegeniiber einem ,normalen“ Alignment, welches ohne dieses
Vorwissen funktionieren muss, deutlich erhoht werden. Ein Nachteil ist jedoch, dass dabei
nur eine Teilmenge von Features erfasst wird, namlich solche, die in den Feature-Gruppen
erfasst wurden und bei der nachfolgend geschilderten Prozedur eindeutig zuzuordnen wa-
ren. Der Schwerpunkt beim Aufbau dieses Referenzdatensatzes lag damit nicht bei der
Erstellung eines moglichst vollsténdigen Alignments iiber einen ,,Umweg®, sondern bei der
moglichst sicheren Zuordnung einer Teilmenge von Features jeder Messung zu Konsensus-
Features, deren Reproduktion durch die verschiedenen Alignment-Methoden dann gepriift

werden kann.

Es wurde zunéchst die in Abschnitt 4.3.2 beschriebene Korrelationsanalyse mit anschlie-
Bender Zerlegung in Subgraphen verwendet, um fiir jede LC/MS-Messung solche Featu-
res zu gruppieren, die mit sehr hoher Wahrscheinlichkeit zu einer Substanz gehoren. Der
Korrelations-Schwellwert wurde dafiir mit 0.9 vergleichsweise hoch angesetzt. Im nichsten
Schritt wurde versucht, diese Gruppen von Features iiber die Messungen hinweg zuzuord-
nen. Dazu wurde gepriift, welche Gruppen innerhalb bestimmter tolerierter Abweichungen
(Datensatz M1: ART = 90 s, Am/z = 0.02, Datensatz M2: ART = 20 s, Am/z = 0.01)
eindeutig Gruppen aus einer anderen Messung zugeordnet werden kénnen. Zur Bestim-
mung der zeitlichen Toleranzwerte wurden die Zeitabweichungen der Datensétze iiber
Betrachtungen der TIC’s und der Abweichungen bei den eingespikten Markersubstanzen
abgeschitzt. Die maximale Abweichung in m/z wurde unter Kenntnis der Genauigkeit

der beiden verwendeten Massenspektrometer festgelegt.

In den verwendeten Blattextrakten von verschiedenen Arabidopsis thaliana Mutanten
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wurden Unterschiede in maximal 5% der Metabolite erwartet (Gespriach mit C. Bott-
cher). Die Gruppierung wurde daher in sternformiger Art ausgefiihrt, wobei jeweils eine
Messung des Arabidopsis thaliana Wildtyps das Zentrum bildete. Ausgehend von dieser
Messung wurden die Feature-Gruppen aus den anderen Messungen zugeordnet, wobei die
erwahnten Toleranzwerte zum Finden der Gruppen verwendet wurde. Als Kriterium fiir
die erfolgreiche Zuordnung wurden mindestens zwei gemeinsame Features zwischen den
verglichenen Gruppen gefordert. Generell wurde nur solche Gruppenzuordnungen weiter-
verwendet, bei denen der Vergleich eindeutig war, d.h. keine anderen Features innerhalb
der Toleranzwerte in Frage kamen.

In einem néchsten Schritt wurden die im sternférmigen Vergleich gefundenen Gruppen-
zuordnungen auf ihre Gemeinsamkeiten iiberpriift und nur die Schnittmenge weiterver-
wendet. Beispielsweise kann die Zuordnung der Gruppen zwischen dem Zentrum des Ali-
gnments (0) und der Messung 1 fiinf gemeinsame Features in den Gruppen ergeben, aber
dieselbe Gruppe aus dem Zentrum beim Vergleich mit der Messung 2 nur drei gemeinsame
Gruppenfeatures haben.

Alle erhaltenen Gruppenzuordnungen, die sich iiber mindestens vier Messungen erstrecken,
wurden zur Bildung des Referenzdatensatzes benutzt. Jede der erhaltenen Gruppen liefer-
te somit zumindest ein, héufig jedoch mehrere Konsensus-Features. Abbildung 5.1 zeigt
die Verteilung der Lénge dieser Konsensus-Features. Ein grofler Anteil erstreckt sich dabei

iiber alle Messungen.
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Abbildung 5.1: Verteilung der Lénge der Konsensus-Features in den Referenzdatensétzen fiir M1
und M2. M1 enthélt 44 und M2 24 LC/MS-Messungen.

Aufgrund der Auswahlkriterien erfasst der Referenzdatensatz nur einen kleinen Anteil
der insgesamt vorhandenen Features. Im Datensatz M1 wurden fiir jede der 44 Mes-
sungen durchschnittlich ca. 6700 Features detektiert (Features insgesamt: 294791). Im

99



5 EVALUIERUNG VON ALIGNMENT-METHODEN

Referenzdatensatz fiir M1 befinden sich 2631 Konsensus-Elemente mit insgesamt 29728
Features. Der Datensatz M2 umfasst 24 Messungen, fiir die durchschnittlich 16122 Featu-
res detektiert wurden (Features insgesamt: 386920). Im erstellten Referenzdatensatz fiir
M2 befinden sich 1008 Konsensus-Elemente mit insgesamt 49256 Features.

5.3.3 Charakteristik der Datensitze M1 & M2

Die Datensétze M1 und M2 stellen verschiedene Herausforderungen an die Alignment
Algorithmen: M1 enthélt relativ viele Messungen (44), aber dafiir weniger Features pro
Messung (durchschnittlich rund 6700) als M2. M2 umfasst ,nur“ 24 Messungen, dafiir
sind die Feature-Listen mit durchschnittlich rund 16122 Features wesentlich dichter be-
setzt. Der Datensatz M1 zeigt, bedingt durch die altere Technik, stirkere Abweichungen
als M2, sowohl in der Retentionszeit als auch in m/z. Die durchschnittliche absolute Re-
tentionszeitabweichung im Referenzdatensatz betrigt bei M1 5.4 s und bei M2 2.7 s. Die
maximale Zeitdifferenz innerhalb eines Konsensus-Features betrégt bei M1 90 s und bei
M2 20 s.

Generell lassen sich in beiden Datensétzen zwei verschiedene Arten von Abweichungen
betrachten. Zum einen sind dies durch die Fluraten-Variabilitdt bei der Chromatographie
verursachte systematische Retentionszeitabweichungen, die vor allem lokalen Charakter
haben. So kann z.B. in einem Zeitbereich eine positive Verschiebung beobachtet werden
und in einem anderen eine negative. Eine nichtlineare Retentionszeitkorrektur sollte diese
Effekte besser korrigieren konnen als eine lineare Methode. Weiterhin treten auch zum
Teil recht starke lokale Abweichungen auf, die keinem allgemeinen Trend zu unterliegen
scheinen. Jeder Alignment-Algorithmus muss beide Arten von Variabilitét beriicksichtigen
und gegebenenfalls kompensieren.

Abbildung 5.2 zeigt die zeitlichen Abweichungen im Referenzdatensatz fiir je drei zufillig
gewahlte Messungen aus M1 und M2. Deutlich zu erkennen sind die beschriebenen zwei
Arten von Abweichungen. Die rot markierten Features einer Messung aus M1 im oberen
Teil der Abbildung 5.2 weisen beispielsweise eine systematische Verschiebung von ca. 10 s
gegen die anderen dargestellen Messungen auf. Die blau und schwarz markierten Features
aus zwel anderen Messungen von M1 weisen dagegen in der gewihlten Darstellung nur
geringe systematische Verschiebungen auf, es treten vielmehr lokale und weniger syste-
matische Abweichungen auf. Im Datensatz M2 wurde generell ein Uberwiegen der lokalen
Verschiebungen im Gegensatz zu globalen Trends beobachtet. Die im unteren Teil der
Abbildung 5.2 dargestellen blau markierten Features aus einem Datensatz von M2 zeigen
eine geringe nichtlineare systematische Verschiebung, bei den rot und schwarz markier-
ten Features iiberwiegen jedoch starke lokale Abweichungen gegeniiber einer geringen, im
dargestellen Ausschnitt eher linearen, systematischen Abweichung. Abbildung 8.1 im An-

hang (Seite 130) zeigt die zeitlichen Abweichungen in den Referenzdatenséitzen von M1
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Abbildung 5.2: Retentionszeitabweichungen im Referenzdatensatz fiir je drei zufillig gewihl-
te Messungen aus dem Datensatz M1 (oben) und dem Datensatz M2 (unten). Dargestellt

sind jeweils die Differenzen der Retentionszeiten der Features aus Konsensus-Elementen zur
Retentionszeit der entsprechenden Features aus der ersten Messung des Datensatzes. Loess-

Regressionskurven wurden zur besseren Visualisierung hinzugefiigt.

und M2 fiir die Konsensus-Features aus allen Messungen als Box-Whiskers-Darstellung.

5.4 Evaluierung

Betrachtet man ein bestimmtes Feature aus der Feature-Liste einer Messung als eine
,Anfrage” und die zuriickgelieferten zugehorigen Features aus den Feature-Listen anderer

Messungen als die ,, Antwort* auf diese Frage, so lasst sich ein Alignment-Algorithmus bzw.
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seine Ausgabe als ein Problem des Information Retrieval (IR) behandeln. Die Leistung
eines IR Systems kann mittels der Mafle Precision und Recall eingeschétzt werden (siehe
auch Abschnitt 3.4.2). Die durchgefithrte Evaluierung der Alignments orientiert sich an
diesen Maflen und verwendet als Anpassung an das Alignment-Problem leicht modifizierte
Definitionen von Precision und Recall.

Die von den einzelnen Programmen durchgefiihrte Retentionszeitkorrektur wird hier nur
als Mittel zum Zweck der Bildung einer Konsensus-Liste gesehen und nicht getrennt be-
wertet. Die durchgefiithrte Bewertung bezieht sich ausschliellich auf die Konsensus-Liste
bzw. die darin enthaltenen Konsensus-Features. Gefordert wird, fiir eine Anfrage genau die
relevanten Features zu erhalten, ohne zusétzliche unerwiinschte Antworten, was in diesem
Fall falsch alignierten Features entspricht. Eine beim Alignment auftretende Besonderheit
ist es, dass aus vielen Features bestehende Konsensus-Features unter Umstidnden vom
Algorithmus nicht zusammenhéngend gruppiert wurden und folglich in der vom Algorith-
mus erzeugten Konsensus-Liste als in kleinere Teilmengen ,,zerlegtes® Konsensus-Features
beobachtet werden. Da dieser Effekt natiirlich nicht erwiinscht ist, sollte ihm in der ver-

wendeten Bewertung Rechnung getragen werden.

A A
m/z @ m/z

74 23
3

Retentionszeit Retentionszeit

Abbildung 5.3: Beispiel fiir die Bewertung eines Alignments. In der linken Abbildung sind
Features aus vier verschiedenen Feature-Listen (Markierung durch Zahlen) gezeigt. Die Zu-
gehorigkeit zu zwei im Referenzdatensatz enthaltenen Konsensus-Features wurde durch farbige
Ellipsen markiert. Die rechte Bildhélfte zeigt das durch einen Alignment-Algorithmus er-
haltene Zuordnungs-Ergebnis. Das linke Konsensus-Feature enthélt ein falsch zugeordnetes
Feature, wiahrend das rechte vom Algorithmus in zwei Konsensus-Features zerlegt wurde. Der

Alignment-Recall betréigt in diesem Beispiel 0.75, die Precision 0.875.

Es seien die Konsensus-Features im Referenzdatensatz mit ref; bezeichnet, mit dem In-
dex i, © = 1,...,N. Die Konsensus-Features als Ergebnis eines Programms werden als
tool; bezeichnet, mit dem Index j, j = 1,..., M. Betrachtet wird nun die Menge der
vom Programm gelieferten Konsensus-Features und deren Schnittmenge mit einem gege-
benen Konsensus-Feature aus dem Referenzdatensatz. Dann wird fiir jeden Index ¢ mit
M, die Menge all der Indizes j bezeichnet, so dass |tool;| > 0 und |ref; N tool;| > 0. Die
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Kardinalitdt dieser Index-Menge, |M;|, kann nun betrachtet werden als die Anzahl der
Teile, in die ein Konsensus-Feature ref; aus dem Referenzdatensatz im Ergebnis des Pro-
gramms ,,zerlegt” wurde. Die Vereinigungsmenge der Konsensus-Features tool; beziiglich
i sei tool; = | ienr, toolj. Dann ist tool; die Menge aller Features, die erhalten wird,
wenn alle Features aus ref; in der vom Programm erhaltenen Konsensus-Liste ,,angefragt®
werden.

In Anlehnung an die klassische Definition von Precision und Recall, wird die Alignment-

Precision definiert mit

f; N tool;
Precisionajig, = Z [re \toolo|o | (5.1)

und der Alignment-Recall als

|ref; N tool;|
Recallpjign = Z V[ Jeehi] (5.2)

Der Faktor | M;| im Nenner von (5.2) dient als Strafterm fiir die Zerlegung eines Konsensus-
Features aus dem Referenzdatensatz. Bei einem perfekten Alignment wiren beide Mafle
gleich eins. Falsch positive (fehlerhaft alignierte) Features senken die Alignment-Precision,
falsch negative (fehlerhaft nicht alignierte) Features senken den Alignment-Recall. Ein
Beispiel zur Bewertung eines Alignments ist in Abbildung 5.3 gezeigt.

Zur automatischen Berechnung der Recall- und Precision-Werte wurde ein R-Skript be-
nutzt. Die Laufzeiten der Programme wurden inklusive aller Dateioperationen gemessen.
Durchgefithrt wurden die Messungen auf einem AMD Athlon 64 X2 Dual Core Proces-
sor 4800+ mit 2GB RAM unter Linux (Ubuntu 6.06). Da XAlign nur unter Windows
lauffihig ist, wurde es unter Windows XP evaluiert, welches in einer virtuellen Maschine
unter VMWare Workstation 5.5.3 auf demselben Rechner lief (ein natives Windows XP
sollte ca. 10-20% schneller sein).

5.4.1 Parameteroptimierung

Die Parameteroptimierung wurde unter besonderer Beriicksichtigung des Recall-Wertes
durchgefiihrt. Grund dafiir ist zum einen der bei der Berechnung von Recall g, enthaltene
Strafterm fiir die ,,Zerlegung® von Konsensus-Features aus dem Referenzdatensatz. Eine
solche Aufspaltung von eigentlich zusammengehorigen Features in mehrere Konsensus-
Features ist in der Praxis besonders storend und erschwert die Auswertung. Zum anderen
kann die Precision nicht ausreichend gut bewertet werden, da aufgrund der Auswahlkri-
terien die in einem Konsensus-Feature enthaltenen Features zwar mit hoher Sicherheit
zusammengehoren, jedoch nicht génzlich ausgeschlossen werden kann, dass noch weitere

Features dem Konsensus-Feature zuzuordnen sind. Ein Beispiel dafiir konnen Features
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sein, die in einigen Messungen eine etwas geringere Intensitédt aufwiesen und dadurch bei
der Bildung der Feature-Gruppen durch die Korrelationsanalyse ausgeschlossen wurden,
da der entsprechende Korrelationskoeffizient unter dem Schwellwert lag. In diesen Féllen
wire die Bewertung als falsch-positiv aligniertes Feature nicht zutreffend. Die durch-
gefithrte Parameteroptimierung zeigte jedoch, dass in dem getesteten Parameterbereich
der maximale erreichte Recall-Wert im Allgemeinen auch mit einem fiir das Programm

maximalen Precision-Wert einhergeht.

Es wurden umfangreiche Testlaufe durchgefiihrt, um die Parameter der einzelnen Pro-
gramme zu optimieren, die vor allem die zuldssige Toleranz in m/z und der Retentionszeit
kontrollieren. Ausgehend von den bekannten maximalen Abweichungen der Datensétze
wurden die Parameter der Programme innerhalb eines sinnvoll erscheinenden Bereichs
fiir beide Datensétze variiert. Als Anhaltspunkt diente dafiir ein Bereich von 0.01...0.05
m/z fiir den die m/z-Abweichung kontrollierenden Parameter (im Weiteren oft mit Am/z
abgekiirzt), sowie ein Bereich von 10...100 s fiir Parameter, welche die zuldssige Retenti-
onszeitabweichung (ART) bestimmen. Eine zu erwartende Beobachtung war dabei, dass
bei beiden Parametern zunéchst ein bestimmter Mindestwert erreicht werden muss, um
brauchbare Ergebnisse zu erhalten. Nicht unbedingt zu erwarten war jedoch, dass eine
weitere Erhohung dieser Werte (in einem sinnvollen Rahmen) in mehreren Fillen nahezu

unveranderte Resultate lieferte.

MZmine

Bei MZmine trat dieser Effekt insbesondere beim Datensatz M2 auf. Ab einer zeitlichen
Abweichung von 30 s und einer m/z-Abweichung von 0.02 wurden die fiir den Algorithmus
maximalen Werte fiir Precision und Recall erreicht. Eine Erhéhung auf 50 s und mehr,
sowie eine bis 0.05 erhohte m/z-Abweichung énderte das Ergebnis nicht. Beim Datensatz
M1, der hohere m/z- und Retentionszeitabweichungen aufweist, traten die hochsten beob-
achteten Recall-Werte erst ab Am/z =0.03 und ART =50 s auf. Fiir groere Am/z und
ART sanken sowohl Recall als auch Precision. Fiir Am/z =0.02 und ART =30 s wurde
eine um ca. 1% hohere Precision beobachtet, wobei der Recall aber schon 5% niedriger

als bei Maximum war.

MapAlignment (OpenMS)

Das Verhalten des MapAlignment-Algorithmus wird iiber eine Initialisierungs-Datei ge-
steuert, die neben den Bezeichnungen der Ein- und Ausgabedateien insgesamt 31 Parame-
ter enthéalt. Die Einstellungen dieser Parameter wurden von der Autorin des Programms
(E. Lange) vorgenommen, wobei sich die gewéhlten Parameterwerte fiir M1 und M2 nicht
unterscheiden. Um die Auswirkungen von abweichenden Einstellungen zu testen, wur-
den die von der Autorin als einflussreich bezeichneten Parameter variiert. Dies betrifft
die bei der Beschreibung des Algorithmus bereits erwéhnten Parameter mz_bucket_size,

precision_R1T' sowie precision_M Z.
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Eine Variation des Parameters mz_bucket_size zwischen m/z 0.01 und 0.1 ergab keine
messbaren Unterschiede, ebenso eine probeweise Halbierung des Wertes von precision_RT
von 100 s auf 50 s. Unterschiede ergaben dagegen verdnderte Werte fiir precision_M Z. Fiir
den Datensatz M1 wurden fiir Werte von m/z 0.1 bis 0.02 nur geringfiigige Anderungen
(<1%) in Precision und Recall festgestellt, fiir m/z 0.01 bei diesem Parameter sanken
sowohl Recall (-5%) als auch Precision (-1%). Die Tendenzen fir Werte < 0.1 m/z beim
Datensatz M2 waren dhnlich. Probeweise wurden auch hohere Werte fiir diesen Parameter
gewiahlt, was jedoch zu einer Verschlechterung der Ergebnisse fiihrte (z.B. m/z 0.15: Recall
-6%, Precision -2%). Die beobachteten Verdnderungen sind jeweils als Differenz zu den

als optimal ermittelten Recall- und Precision-Werten angegeben.

XAlign

Beim Programm XAlign waren die Beobachtungen bei der Optimierung dhnlich wie bei
MZmine. Die hochsten Werte von Recall und Precision wurden fiir M1 bei Am/z =0.03
und ART =30 s und fir M2 bei Am/z =0.04 und ART =30 s erreicht. Variierende Werte
wie Am/z =0.02 oder 0.05 bzw ART =20 oder 40 ergaben bei M2 lediglich Schwankungen
der Precision im 1% Bereich. Fiir den Datensatz M1 lag der Recall-Wert fiir Am/z =0.02

dagegen schon um ~ 4% niedriger, bei nahezu gleichbleibender Precision.

XCMS

Die Parameteroptimierung fiir XCMS wurde zunéchst fiir die einfache Gruppierung ohne
Anwendung der zusétzlichen Retentionszeitkorrektur durchgefithrt. Die maximale Wer-
te fiir Precision und Recall wurden fiir beide Datensidtze mit den Parametern bw=30
sowie mzwid=0.05 beobachtet. Niedrigere Werte bei beiden Parametern ergaben sowohl
schlechtere Recall- als auch Precision-Werte. Eine weitere Erh6hung des bw-Parameters,
der die zeitliche Abweichung kontrolliert, ergab einen nahezu unverdnderten Recall, je-
doch eine geringe Precision, z.B. bei Datensatz M2 fiir bw=40 ~4% niedriger. Der min-
frac-Parameter wurde bei der Gruppierung auf 0.05 gesetzt, d.h. ein giiltiges Konsensus-

Features muss Features aus mindestens 5% der alignierten Messungen enthalten.

Zur Retentionszeitkorrektur wurde die nichtlineare Methode gewéhlt. Tests mit der linea-
ren Korrekturmethode ergab in jedem Fall schlechtere Werte. Zur Anwendung der Reten-
tionszeitkorrektur wurde zunéchst die einfache Gruppierung mit den als optimal ermittel-
ten Parameterwerten durchgefiihrt. Bei dieser ersten Gruppierung wurde der Parameter
minfrac auf 1 gesetzt, d.h. es werden nur solche Konsensus-Features fiir die Retentions-
zeitkorrektur verwendet, die allen Feature-Listen vorkommen. Anschliefend wurde die
Retentionszeitkorrektur angewandt, wobei hierbei der hohere Gléattungsparameter 0.75
statt der vorgegebenen 0.5 im Endergebnis bessere Werte lieferte. Nach diesem Schritt
wurde erneut die Gruppierung durchgefithrt, mit dem Unterschied, dass jetzt der bw-
Parameter nur noch auf ein Drittel des Wertes bei der Erstgruppierung (d.h. bw=10)

gesetzt wurde. Diese Vorgehensweise liefert erfahrungsgemif die besten Ergebnisse und
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5 EVALUIERUNG VON ALIGNMENT-METHODEN

wird auch vom Autor des Programms in dhnlicher Art empfohlen. Der minfrac-Parameter
wurde bei der letzten Gruppierung auf 0.05 gesetzt.

Die Anwendung der Retentionszeitkorrektur ergab fiir den Datensatz M2 eine Verbesse-
rung des Recalls im Vergleich mit den Werten bei der einfachen Gruppierung um 1%,
der vorher verhaltnisméflig schlechte Precision-Wert erhohte sich dabei jedoch um ganze
20%. Anders beim Datensatz M1: Hier sank der Recall nach Anwendung der Korrektur
um etwas mehr als 3%, die Precision erhohte sich dabei um 7%.

Tabelle 5.1 zeigt die als Ergebnis der Parameteroptimierung gewéhlten Einstellungen.

Programm Parameter Datensatz M1 Datensatz M2
MZmine m/z tolerance size 0.03 0.025
RT tolerance size 50 30
OpenMS  m/z bucket 0.01 0.01
precision m/z 0.1 0.1
precision RT 100 100
XAlign  m/z variation 0.04 0.03
RT variation 30 30
XCMS mzwid 0.05 0.05
bw 30 30
span 0.75 0.75

Tabelle 5.1: Alignment-Parameter nach der Optimierung. Die Parameter fiir die Retentionszeit-

abweichungen sind in Sekunden angegeben.

5.4.2 Alignment Ergebnisse

Die Ergebnisse der Programme werden beziiglich der mit den optimierten Parametern
erhaltenen Recallajig, und Precisionayg, Werte diskutiert. Abbildung 5.4 zeigt alle Werte
im Uberblick. Diese sind nochmals in tabellarischer Form im Anhang (Tab.8.20, Seite
131) aufgefiihrt.

Datensatz M1

MZmine, OpenMS und XAlign erreichen auf dem Datensatz M1 vergleichbare Ergebnis-
se, mit durchschnittlichen Werten von 88% Recall und 71% Precision. Von diesen drei
Programmen sind die Werte von MZmine mit 89% Recall und 74% Precision noch am
hochsten, was insofern erstaunlich ist, da MZmine keine Retentionszeitkorrektur durchfiihrt.
Aufgrund der beobachteten, im Vergleich zu M2 deutlich hcheren Retentionszeitabwei-

chungen in diesem Datensatz wére hier eher zu vermuten gewesen, dass die Ergebnisse
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Datensatz M1 Datensatz M2
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Abbildung 5.4: Alignment-Recall und -Precision Werte der getesteten Algorithmen auf den Da-
tensétzen M1 und M2. XCMS wurde sowohl ohne (1) als auch mit (2) Retentionszeitkorrektur

evaluiert.

von OpenMS und XAlign besser sind, da diese mehr Aufwand betreiben, um Retentions-
zeitabweichungen zu kompensieren.

XCMS erreicht auf diesem Datensatz mit 95% den besten Recall-Wert, erstaunlicherweise
wird dieser jedoch ohne Retentionszeitkorrektur erreicht. Dafiir ist jedoch die Precision
mit 66% in dieser Einstellung der niedrigste beobachtete Wert. Wird die Retentionszeit-
korrektur angewendet, so sinkt der Recall um 3%, die Precision steigt jedoch um 7%.
Insofern ist nicht leicht zu entscheiden, ob die Retentionszeitkorrektur in diesem Fall als
nutzbringend bewertet werden kann. Es scheint entweder die Korrektur ungeniigend zu
sein oder aber es sind noch viele lokale, nicht-systematische und daher nicht korrigierbare
Abweichungen vorhanden, was den niedrigeren Recall-Wert nach der Retentionszeitkorrek-
tur in Verbindung mit der erneuten Gruppierung bei geringeren Toleranzwerten erkliaren
konnte.

Datensatz M2

Die erreichten Werte liegen auf dem Datensatz M2, der sowohl in der Retentionszeit als
auch in m/z geringere Abweichungen aufweist, deutlich hoher als bei M1. Der durch-
schnittliche Recall aller Programme betriagt hier 96%, die Precision 76%. OpenMS und
XAlign zeigen hier die schlechtesten Recall-Werte mit jeweils 93%), bei einer Precision von
ebenfalls jeweils 79%.

XCMS profitiert bei diesem Datensatz deutlich von der Retentionszeitkorrektur. So steigt
nach der Anwendung der Recall zwar nur um 1% auf 98%, die Precision aber um 20% auf
78%. MZmine erzielt ebenfalls einen Recall von 98%, jedoch bei einer Precision von 84%,

was damit das auf M2 insgesamt beste Ergebnis darstellt.
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Laufzeit

XCMS benotigt fiir die komplette Berechnung beider Datenséitze rund sieben Minuten,
OpenMS 13 Minuten. MZmine und XAlign rechnen jedoch deutlich linger. So betrégt
die gesamte Laufzeit fiir beide Datensédtze bei MZmine 64 Minuten und bei XAlign 84
Minuten. Tabelle 8.21 im Anhang (Seite 131) zeigt die einzelnen Laufzeiten fiir jeden

Datensatz.

5.5 Diskussion

XAlign und der MapAlignment Algorithmus von OpenMS erreichen im durchgefiihrten
Vergleich insgesamt die schlechtesten Ergebnisse. Die Ursache fiir die unbefriedigenden
Ergebnisse konnte bei beiden Algorithmen in der nur mittels einer linearen Regression
durchgefiithrten Retentionszeitkorrektur liegen. Es ist denkbar, dass ein nichtlinearer An-
satz hier bessere Werte liefern wiirde. Ein Kritikpunkt an XAlign ist auch die im Vergleich
zu den anderen Algorithmen besonders hohe Laufzeit. So dauerte das Alignment fiir den
Datensatz M1 51 Minuten, was um einen Faktor von ~50 hoher ist als die Laufzeit beim
schnellsten Programm (XCMS). Fiir den Datensatz M2 relativiert sich dieser Faktor auf
~6. Eine relativ hohe Anzahl von zu alignierenden Messungen scheint demnach proble-
matisch fiir die Laufzeit von XAlign zu sein.

MZmine benutzt von den verglichenen Programmen den einfachsten Algorithmus zum
Alignment. Nichtsdestotrotz wurden damit auf dem Datensatz M2 die besten Ergebnisse
erzielt. Beim Datensatz M2 lag das Ergebnis nur im Mittelfeld, was auf die fehlende Reten-
tionszeitkorrektur zuriickgefithrt werden kénnte. MZmine hat die nach XAlign zweitlédng-
ste Laufzeit, 20 Minuten auf M1 und 44 Minuten auf M2. Fiir die Laufzeit von MZmine
scheint daher eher die Grofle der Feature-Listen entscheidend zu sein. Die Ursache hierfiir
diirften die wiederholte Iterationen iiber die einzelnen Feature-Listen bei der Erstellung
der master feature list sein, was mit einem optimierten Algorithmus zum Auffinden der
jeweils benotigten benachbarten Features verbessert werden konnte.

XCMS erreichte auf dem Datensatz M1 den insgesamt hochsten und auf M2 gemeinsam
mit MZmine den hochsten Recall-Wert. Auf M1 wurde dieser jedoch ohne Retentionszeit-
korrektur erreicht und auf M2 mit durchgefiihrter Korrektur. Da sich der Recall wie hier
auf M1 gezeigt, nach Anwendung der Retentionszeitkorrektur auch verschlechtern kann,
ist es fiir den Anwender somit schwer einzuschétzen, welche Methode angewandt werden
sollte, wenn ein hoher Recall-Wert von Bedeutung ist. In Hinsicht auf die nach Anwendung
der Retentionszeitkorrektur jeweils deutlich verbesserten Precision-Werte scheint diese je-
doch im Allgemeinen vorteilhaft. XCMS zeigte die im Vergleich kiirzesten Laufzeiten fiir
die Alignments.

Generell scheinen Reserven in der Leistungsfihigkeit der Alignment-Algorithmen zu be-

stehen. Denkbar wire beispielsweise, die Ideen aus gut funktionierenden Ansdtzen zu
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kombinieren, z.B. den Gruppierungsalgorithmus aus MZmine mit einer nichtlinearen Re-
tentionszeitkorrektur wie der von XCMS zu verbinden. Weitere Moglichkeiten bestehen
in der Kombination mit rohdatenbasierten Ansédtzen zur Retentionszeitkorrektur wie bei-
spielsweise OBI-Warp [PRINCE und MARCOTTE 2006]. Der Vorteil bei solchen Methoden
besteht darin, dass keine vorherige Gruppierung zur Findung von ,,landmark“-Features fiir
die Retentionszeitkorrektur notig ist. Die Retentionszeitabweichungen werden direkt auf
den Rohdaten geschétzt, z.B. bei OBI-Warp {iber einen Dynamic Time Warping Ansatz
auf einer Matrix, welche die Korrelationswerte der einzelnen Massenspektren von zwei
LC/MS Messungen enthélt. Ein derartiger Ansatz konnte dann erfolgversprechend sein,
wenn sich die Suche nach ,landmark“-Features sehr schwierig gestaltet. Dies wird vor al-
lem bei LC/MS Datensétzen beobachtet, die in groBerem zeitlichen Abstand gemessenen
wurden und dadurch erhebliche Retentionszeitverschiebungen aufweisen. Eine so erhalte-
ne Retentionszeitkorrektur sollte die dann durchgefiihrte Gruppierung der Feature-Listen

erheblich vereinfachen.

5.6 Zusammenfassung

Mithilfe der in Abschnitt 4.3.2 beschriebenen korrelationsbasierten Methode zur Grup-
pierung der von einer Substanz hervorgerufenen Features wurde ein Referenzdatensatz
erstellt, um damit erstmalig eine Evaluierung von Alignment-Algorithmen auf Metabolo-
mik LC/MS Daten durchzufiihren.

Keines der verglichenen Programme lieferte Ergebnisse, die als unzureichend bezeichnet
werden miissten, jedoch brachte der Vergleich auch keinen Algorithmus als klaren Favo-
riten hervor. Ahnliches gilt im Ubrigen auch fiir den Proteomik-Bereich, siehe [LANGE
et al. 2008].

Die beiden fiir Metabolomik konzipierten Programme, MZmine und XCMS, zeigten im
Vergleich mit den anderen Programmen die besten Recallpjig,-Werte. XCMS zeichnete
sich zwar durch die kiirzeste Laufzeit aus, lieferte aber niedrigere Precisionjign-Werte als
MZmine. MZmine fithrt dagegen keine Retentionszeitkorrektur durch und lieferte auf dem
Datensatz mit stiarkeren Zeitabweichungen schlechtere Werte als XCMS.

Die fiir Proteomik Daten entwickelten Programme OpenMS und XAlign erscheinen in der

vorliegenden Version fiir das Alignment von Metabolomik Daten nur bedingt geeignet.

109



5 EVALUIERUNG VON ALIGNMENT-METHODEN

110



6 Zusammenfassung und Ausblick

Die Metabolomik hat sich innerhalb des letzten Jahrzehnts zu einer wichtigen Methode fiir
die Erforschung und den Vergleich von Metaboliten in biologischen Systemen entwickelt.
Als wesentliche Techniken werden dabei GC/MS, CE/MS, LC/MS und NMR genutzt.
Die hier betrachtete Methode der HPLC/ESI-QTOF-MS zur Analyse von pflanzlichen
Extrakten ist in der Lage, einen breiten Bereich (hinsichtlich der Molekiilmasse und Po-
laritdt) von Sekundirmetaboliten zu messen.

In dieser Arbeit wurden drei wichtige Schritte bei der Verarbeitung von Metabolomik
LC/MS Daten betrachtet: die Feature-Detektion, die Annotation zusammengehériger Fea-
tures sowie das Alignment von Feature-Listen aus mehreren Messungen.

Die Feature-Detektion, deren Aufgabe die Erkennung und Quantifizierung aller in einer
LC/MS Messung enthaltenen Features ist, stellt dabei den entscheidenden Ausgangspunkt
dar. Da die zu diesem Zeitpunkt verfiigharen Algorithmen zur Feature-Detektion von
Metabolomik LC/MS Daten —MZmine und der matchedFilter-Algorithmus von XCMS—
einige Defizite aufweisen, wurde ein neues Verfahren ,,centWave®“ entwickelt.

Der centWave-Algorithmus verwendet dabei zunéchst einen dichteorientierten Algorith-
mus zur Erkennung von potentiell interessanten Massensignalen, die als ,,regions of inte-
rest“ (ROI) bezeichnet werden. Der Vorteil hierbei ist, dass die ansonsten héufig verwen-
dete Methode des ,,Binning* zur Diskretisierung der Daten entfillt, womit auch einige der
damit verbundenen Probleme umgangen werden.

Zur genaueren Untersuchung der Intensitéitswerte in den detektierten ROI kommt in der
zweiten Phase des centWave-Algorithmus eine auf Wavelets basierende Technik zum Ein-
satz. Die hierfiir benutzte kontinuierliche Wavelet Transformation auf mehreren Skalen
mit dem ,, Mexican Hat“-Wavelet ist in der Lage, chromatographische Peaks verschiedener
Breite zuverléssig zu detektieren. Durch eine lokale Bestimmung von chromatographischer
Basislinie und Rauschpegel kénnen auch Features mit geringer Intensitdt —hervorgerufen
durch Substanzen sehr niedriger Abundanz oder geringer Ionisierbarkeit— erkannt werden.
Das entwickelte Verfahren ist weitestgehend universell und wurde erfolgreich auf den Mes-
sungen von verschieden LC/MS Geritekombinationen, wie HPLC/QTOF, UPLC/QTOF
und HPLC/Orbitrap getestet.

Zum Vergleich mit den zwei anderen Feature-Detektions Algorithmen (matchedFilter und
MZmine) wurde eine Evaluierung auf Verdiinnungsreihen und Mischungen von A.thaliana
Samen- und Blattextrakten durchgefiihrt. Gemessen wurden die Precision-, Recall- und
F-score-Werte in Bezug auf einen vorher erstellten Referenzdatensatz. Die vom centWave-
Algorithmus erzielten Recall-Werte lagen dabei im Mittel 14% und 4% hoher als die
von matchedFilter bzw. MZmine, der iiber Precision und Recall ermittelte F-score war
durchschnittlich 9% bzw. 4% hoher. Der centWave-Algorithmus liefert damit eine im

Vergleich zu den anderen beiden Algorithmen deutlich verbesserte Feature-Detektion.
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Die manuelle Interpretation der nach der Feature-Detektion erhaltenen, teilweise mehrere
tausend Features umfassenden Listen, ist sehr zeitaufwendig. Aufgrund des Ionisierungs-
prozesses wird jede Verbindung durch eine Vielzahl von Features repriisentiert, aus denen
unter Kenntnis der auftretenden Ionenbildung die Molekiilmasse der Substanz abgeleitet
werden muss. Um diesen Prozess zumindest teilweise zu automatisieren, wurden Methoden
zur Gruppierung von zusammengehorigen Features und der darauf folgenden Erkennung
der Molekiilmasse der entsprechenden Verbindung erstellt. Diese Informationen koénnen
fiir eine kompakte Repréasentation des Datensatzes genutzt werden und erleichtern wei-
tere Schritte der Interpretation, wie die Massendekomposition oder die Molekiilsuche in

Datenbanken.

Die Methode zur Feature-Gruppierung nutzt den Umstand, dass die chromatographischen
Intensitéiten der Features, die zu einer Verbindung gehoren, in einem linearen Zusammen-
hang stehen. Verwendet wird daher eine korrelationsbasierte Technik zur Gruppierung
dieser Features. Um eine Fehlzuordung der Features bei koeluierender Substanzen zu ver-
hindern, wird auf den nach der Korrelationsanalyse erstellten Korrelationsgraphen eine

Zerlegung in stark verbundene Subgraphen durchgefiihrt.

Zur Erkennung der Molekiilmasse einer Verbindung wird ein regelbasiertes Verfahren ge-
nutzt, wobei die dafiir verwendeten Regeln der Ionenbildung vom Benutzer angepasst
werden konnen. Das Verfahren ist mit diesen Regeln in der Lage, die bei der lonisierung
gebildeten Addukte und Fragmente zu erkennen und aus diesen die Molekiilmasse der
Substanz abzuleiten. Weiterhin werden auch die in regelméfligen Abstdnden auftreten-
den Isotopomere erkannt und zur Feststellung des Ladungszustandes der entsprechenden

Ionen genutzt.

Um die Leistungsfiahigkeit dieser Methode zu testen, wurde eine LC/MS Messung von 14
bekannten Verbindungen verwendet, fiir die eine manuelle Annotation vieler Features ge-
geben war. Die korrelationsbasierte Technik zur Gruppierung ergab fiir 84 von 91 Features
eine richtige Gruppierung der zu einer Verbindung gehorenden Features, die Ausnahmen
bildeten Features mit besonders niedriger Intensitdt. Die mithilfe der vorgegebenen Ioni-
sierungsregeln durchgefiihrte Erkennung der Molekiilmasse ergab in 11 von 14 Féllen ein

richtiges Ergebnis.

Zur weiteren Verbesserung des Verfahrens sind umfangreiche Messungen von bekannten
Verbindungen notig, mit deren Hilfe umfassendere Regelmengen erstellt werden kénnen,
insbesondere fiir die momentan kaum erfassten Fragmentierungen von Molekiilen. Eine
weitere mogliche Entwicklungsrichtung ist die kombinierte Auswertung von Messungen
derselben Probe im positiven und negativen lonisierungsmodus. Da etliche Verbindungen
bevorzugt in einem Modus ionisiert werden und bei den Ionisierungsmodi voéllig unter-
schiedliche Ionen erzeugt werden, konnen die beiden resultierenden Feature-Listen mo-

mentan nur aufwendig manuell verglichen werden. Uber eine zeitlich basierende Zuord-
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nung der Feature-Gruppen aus beiden lonisierungsmodi, in Verbindung mit einer entspre-
chend erweiterten Regelmenge unter Beachtung der Polaritét, konnte damit eine Erken-
nung der Molekiilmasse durchgefiihrt werden, die die Informationen aus beiden Ionisie-
rungsmodi nutzt. Im Idealfall wiirde damit auch eine einzige —um die durch die Ionisie-

rungsmodi auftretenden Redundanzen bereinigte— Featureliste als Ergebnis erzeugt.

Fiir viele Anwendungen im Metabolomik-Bereich ist es erforderlich, die Intensitédten von
gemessenen Substanzen iiber mehrere, manchmal hunderte, LC/MS-Messungen hinweg zu
vergleichen. Um die Vergleichbarkeit der Messungen zu ermdoglichen ist es notig, die auftre-
tenden zeitlichen Abweichungen bei den chromatographischen Trennungen und auch der
m/z-Werte zu beriicksichtigen, bzw. gegebenenfalls zu kompensieren. Fiir dieses Alignment-
Problem sind bereits eine Vielzahl von Programmen verfiigbar, von denen jedoch ein
grofler Teil speziell fiir Proteomik-Daten entwickelt wurde. Um die Anwendbarkeit dieser
Programme auf Metabolomik-Daten zu priifen und die Ergebnisse der einzelne Program-
me zu vergleichen, wurde eine entsprechende Evaluierung durchgefiihrt. Fiir Metabolo-
mik LC/MS-Daten existieren im Gegensatz zu Proteomik-Daten momentan noch keine
Datenbanken zur umfangreichen Identifizierung von Features, welche zur Erstellung von
Referenzdatensdtzen benutzt werden kénnten. Um in Ermangelung einer vollsténdigen
chemischen Identifizierung trotzdem eine Evaluierung zu ermdoglichen, wurde mithilfe der
korrelationsbasierten Feature-Gruppierung eine Zuordnung von Feature-Gruppen iiber
viele Messungen hinweg durchgefiihrt, womit schliellich ein Referenzdatensatz von sicher
zugeordneten Features erstellt wurde.

Zur Auswertung wurden auf das Alignment-Problem angepasste Precision- und Recall-
MaBe genutzt. Betrachtet wurden die vier Programme MZmine, XCMS, OpenMS und
XAlign auf zwei Datensétzen mit verschiedenen Abweichungen in der Retentionszeit und
m/z. Die beiden fiir Metabolomik Daten entwickelten Programme, MZmine und XCMS,
zeigten im Vergleich mit den anderen Programmen insgesamt die besten Recall-Werte,
wobei bei XCMS etwas niedrigere Precision-Werte als bei MZmine gemessen wurden.
MZmine fiihrt im Gegensatz zu XCMS keine Retentionszeitkorrektur durch und lieferte
daher auf dem Datensatz mit stédrkeren Zeitabweichungen deutlich niedrigere Werte als
XCMS. Die fiir Proteomik Daten entwickelten Programme OpenMS und XAlign zeigten
auf beiden Datensédtzen niedrigere Recall-Werte als XCMS und MZmine und erschei-
nen daher in der vorliegenden Version fiir das Alignment von Metabolomik Daten nur
bedingt geeignet. Ursache diirfte bei beiden Programmen die nur mittels einer linearen
Regression durchgefiihrte Retentionszeitkorrektur sein, die fiir die Korrektur der bei den
Metabolomik-Daten auftretenden nichtlinearen Retentionszeitsverschiebungen nicht aus-
reicht.

Obwohl XCMS und MZmine bei der Evaluierung verhéltnisméfig gute Werte lieferten,

wurde jedoch kein vollstdndig zufriedenstellendes Ergebnis erreicht. Eine weitere Verbes-
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serung der Algorithmen scheint moglich. Vorstellbare Entwicklungen sind hier beispiels-
weise die Kombination von rohdatenbasierten Ansétzen zur Retentionszeitkorrektur wie
OBI-Warp [PRINCE und MARCOTTE 2006] mit dem Alignment auf Feature-Ebene.

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass diese Arbeit einen wichtigen Beitrag zu einer
verldsslichen, automatisierten Verarbeitung von Metabolomik LC/MS-Daten darstellt.

Das noch junge Forschungsgebiet der Metabolomik ermdoglicht iiber die Messung einer
grofien Zahl von Metaboliten Aussagen iiber den funktionalen Status eines biologischen
Systems. Aktuelle Anwendungen liegen z.B. in der Systembiologie, zusammen mit der
funktionalen Genomik zur Annotation von Genen und Aufdeckung von Stoffwechselwe-
gen. Die Systembiologie nutzt die kombinierte Messung und Interpretation von Metabo-
liten, Proteinen und/oder der Genexpression, um zu einem umfassenden Verstindnis der

dynamischen Interaktion der Komponenten in einem biologischen System zu gelangen.
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7 Glossar

CE/MS
Kapillarelektrophorese (Capillary Electrophoresis) gekoppelt mit Massenspektrometrie

EIC
Extrahiertes lonen Chromatogramm, Summierung der in einem definierten, schmalen Fen-

ster in m/z auftretenden Massensignale in einem LC/MS Datensatz auf die Zeitachse

ESI

Elektrospray Ionisierung

FT-ICR
Fouriertransformations-lonenzyklotronresonanz-Massenspektrometrie (Fourier transform

ion cyclotron resonance mass spectrometry)

GC/MS

Gaschromatographie gekoppelt mit Massenspektrometrie

HPLC

Hochleistungsfliissigchromatographie

LC/MS
Fliissigchromatographie (i.A. HPLC) gekoppelt mit Massenspektrometrie

UPLC

, Ultra Performance Liquid Chromatography*, Variante der HPLC von der Firma Waters.
Verwendet kleinere Partikelgrofien (=~ 1.7 gum) und hoheren Druck (bis 1000 bar) als die
herkémmliche HPLC (~ 3 — 5 pm, 300 bar).

TIC
Total Ionen Chromatogramm, Summierung aller auftretenden Massensignale in einem
LC/MS Datensatz auf die Zeitachse

TOF
Time-of-Flight Massenspektrometer
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8 ANHANG

8 Anhang

Beschreibungen der Datenséitze
MM14

Mischung der Substanzen o-Anissdure, Biochanin A, Ferulsidure, p-Coumarsiure, N-(3-
Indolylacetyl)-L-Valine, Kinetin, Indole-3-Acetonitrile, Indole-3-Carbaldehyd, Kaempfe-
rol, Phloretin, Phlorizin, Phenylglycin, Rutin und Phenylalanin-d5 bei einer Konzentrati-
on von 20 uM. Die chromatographische Trennung wurde auf einem Acquity UPLC System
(Waters) mit einer modifizierten C1g Séule und einem 20 min Wasser/Acetonitril Gradien-
ten durchgefiihrt. Die eluierenden Substanzen wurden mittels eines Bruker MicrOTOF-Q
Massenspektrometers im positiven lonisierungsmodus bei einer Scan-Rate von 3 Hz de-

tektiert. Die Massenkalibration wurde gegen Lithum-Formiat durchgefiihrt.

LSMIX

Mischungen bestehend aus Losungsmittel, Samen- und Blattextrakten von Arabidopsis
thaliana wurden in den folgenden Volumenverhéltnissen angefertigt: 0/100/0, 25/75/0,
50/50/0, 75/25/0,0/0/100, 25/0/75, 50/0/50, 75/0/25,0/75/25,0/50/50, 0/25/75, 100/0/0
(Losungsmittel/Samen/Blatt). Die 12 Proben wurden in jeweils zehn technischen Repli-
katen gemessen. Chromatographische Trennung und Massenspektrometrie wie bei MM14

beschrieben.

E105

Messungen von Arabidopsis thaliana Blattextrakten. Die chromatographische Separation
wurde auf einem HPLC-System von Agilent durchgefiihrt. Die eluierenden Substanzen
wurden von 100 bis 1000 m/z mittels eines MicrOTOF-Q (Bruker Daltonics) Massen-
spektrometers detektiert, betrieben mit einer ,,Apollo II* Elektrospray-lonenquelle im
positiven lIonisierungsmodus. Die Akkumulationszeit eines Scans betrug 1,5 Sekunden.
Die Massenauflosung fiir ein Kalibrierungs-Peptid (bei m/z 829) betrug 14000.

E170

Messungen von Blattextrakten einer fiir die Infektion mit Phytophthora infestans empfind-
lichen Arabidopsis thaliana Mutante. Chromatographische Trennung und Massenspektro-
metrie wie bei MM 14 beschrieben.
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Tabelle zur Parameteroptimierung der Feature-Detektions Algo-

rithmen

Algorithmus Parameter Start Ende  Schrittweite FErgebnis A FErgebnis B
prefilter (2,100) (2,500) (0,100) (2,400) (2,200)
peakwidth (5,10) - - (5,10) (5,10)

centWave
ppm 20 30 2 30 30
snthresh 2 10 1 9 4
fwhm 2 6 1 4 4
snthresh 2 15 1 12 7

matchedFilter
step 0.01 0.05 0.005 0.02 0.025
max 10 100 10 50 50
bin size 0.01 0.05 0.005 0.05 0.05
chromatographic 0.50 0.95 0.05 0.7 0.85
threshold level
intensity 0.1 0.9 0.1 0.7 0.7
tolerance

MZmine
minimum 3 6 1 3 3
peak duration
minimum 0 1000 50 500 300
peak height
m/z tolerance 0.01 0.05 0.01 0.03 0.03
noise level 0 100 10 20 20

Tabelle 8.1: Parameter, Bereiche und Schrittweiten fiir die der Parameterdurchlauf zur Ein-

stellung der Feature-Detektions-Algorithmen durchgefithrt wurde, sowie die als Ergebnis der

Optimierung gewéhlten Parameter.
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8 ANHANG

Precision, Recall und F-score Werte zur Evaluierung der Feature-

Detektions-Algorithmen

Experiment 1 : Evaluierung auf Verdiinnungsreihen

Parametersatz A

Angegeben sind jeweils durchschnittliche Werte (in Prozent) fiir die Messungen auf zehn

technischen Replikaten, sowie die Standardabweichung.

Konzentrationsverhéltnis (%) | Precision (%)

Losungsmittel Samen Blatt | centWave matchedFilter MZmine
75 25 0 75.9+ 14 84.1+1 52.4+ 2.6
50 50 0 79.8+1 88.5 £ 0.6 79.9+£0.7
25 75 0 81.5+0.8 90.4 +0.7 81.5+0.6
75 0 25 | 7T9£15 70.7+1 77.9+1.5
50 0 50 | 80.6£1.1 73.24+0.7 745+ 1.1
25 0 75 | 78.7+1 73£0.8 70.6 +1

Tabelle 8.2: Precision-Werte fiir samen- (oberer Teil) und blattspezifische (unterer Teil) Features

aus dem Referenzdatensatz A.

Konzentrationsverhéltnis (%) | Recall (%)

Losungsmittel Samen Blatt | centWave matchedFilter MZmine
75 25 0 49.9+ 0.4 40.6 £0.6 56.3 £ 1.1
50 50 0 71.8+0.6 52.8+0.4 67.2+0.6
25 75 0 90+ 1.2 62+ 0.6 84.8+1.4
75 0 25 | h2+£0.7 43.9+£0.7 50.1 £ 0.7
50 0 50 | 73.24+0.9 56.3 + 0.6 69.8+ 0.5
25 0 75 | 88.2+0.9 65.1 +0.8 84.7+0.8

Tabelle 8.3: Recall-Werte fiir samen- (oberer Teil) und blattspezifische (unterer Teil) Features

aus dem Referenzdatensatz A.
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Konzentrationsverhiltnis (%) | F-score (%)

Losungsmittel Samen Blatt | centWave matchedFilter MZmine
75 25 0 60.2+0.5 54.8 £ 0.7 54.3+1.9
50 50 0 75.6 £ 0.7 66.2 + 0.4 73+£0.5
25 75 0 85.5 0.7 73.6 £ 0.6 83.1+0.7
75 0 25 | 62.7£0.7 54.24+0.8 61 +0.7
50 0 50 | 76.7+0.5 63.6 + 0.6 72.1+0.6
25 0 75 | 83.1£0.6 68.8 £ 0.7 77.1+0.8

Tabelle 8.4: F-score fiir samen- (oberer Teil) und blattspezifische (unterer Teil) Features aus

dem Referenzdatensatz A. Der F-score wurde berechnet mittels der Recall-Werte in Tabelle 8.3

und der Precision-Werte in Tabelle 8.2.

Parametersatz B

Konzentrationsverhiltnis (%) | Precision-Werte (%)

Losungsmittel Samen Blatt | centWave matchedFilter MZmine
75 25 0 73.2+1.2 78.7+ 1 71.1+2.8
50 50 0 75.5+0.8 83.1+1 74.6 +0.8
25 75 0 73.7+1 84.9+ 1.1 75.2+0.9
75 0 25 71+0.9 956.3 + 1 69.4 + 2.1
50 0 50 | 72.24+0.8 57.7+£0.7 69.2+ 14
25 0 75 67.4+£0.7 56.9+0.9 65.7+ 1.5

Tabelle 8.5: Precision-Werte fiir samen- (oberer Teil) und blattspezifische (unterer Teil) Features

aus dem Referenzdatensatz B.
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8 ANHANG

Konzentrationsverhiltnis (%) | Recall (%)

Losungsmittel Samen Blatt | centWave matchedFilter MZmine
75 25 0 52.6 + 0.6 48.7+ 0.6 45.5+0.8
50 50 0 73.7+£0.7 64.4+0.5 65.1 +0.6
25 75 0 87. 7+ 1.1 75.5+0.6 80.2+1.1
75 0 25 | 53.5+£0.8 49.4+0.9 49.7+£0.7
50 0 50 | 73.4£0.9 65.1 £ 0.5 69.1 +0.6
25 0 75 | 84.1+1 75.8 £0.9 80.9+0.8

Tabelle 8.6: Recall-Werte fiir samen- (oberer Teil) und blattspezifische (unterer Teil) Features

aus dem Referenzdatensatz B.

Konzentrationsverhéltnis (%) | F-score (%)

Losungsmittel Samen Blatt | centWave matchedFilter MZmine
75 25 0 61.2+0.7 60.2+0.7 55.5+ 1.3
50 50 0 74.6 £ 0.7 72.6 £ 0.6 69.5 £ 0.5
25 75 0 80.1+0.8 79.9 +£0.7 77.6+0.8
75 0 25 | 61£0.7 52.6 £ 1 57.9+1
50 0 50 | 728 £0.7 61.2+0.6 69.1 +0.9
25 0 75 | 748 £0.5 65+0.9 725+ 1.2

Tabelle 8.7: F-score fiir samen- (oberer Teil) und blattspezifische (unterer Teil) Features aus
dem Referenzdatensatz B. Der F-score wurde berechnet mittels der Recall-Werte in Tabelle 8.6
und der Precision-Werte in Tabelle 8.5.
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Parametersatz A

Experiment 2 : Evaluierung auf komplexen Mischungen

Konzentrationsverhiltnis (%)

Precision (%)

Losungsmittel Samen Blatt | centWave matchedFilter MZmine
0 25 75 | 799+£0.9 77.5+£1.1 73.5+1.1
0 50 50 | 80.9+1.3 81.3+0.9 76.8 £ 1
0 75 25 | 81.7+0.8 85.1+1 80.7+0.9

Tabelle 8.8: Precision-Werte fiir die Vereinigungsmenge von samen- und blattspezifischen Fea-

tures aus dem Referenzdatensatz A.

Konzentrationsverhéltnis (%) | Recall (%)

Losungsmittel Samen Blatt | centWave matchedFilter MZmine
0 25 75 | 61.5+£1 42.6 £0.5 58.7+0.7
0 50 50 | 62.5£0.7 427+ 0.7 60 £ 0.8
0 75 25 | 621+1.1 41.7+0.7 59.5+ 1.1

Tabelle 8.9: Recall-Werte fiir die Vereinigungsmenge von samen- und blattspezifischen Features

aus dem Referenzdatensatz A.

Konzentrationsverhéltnis (%) | F-score (%)

Losungsmittel Samen Blatt | centWave matchedFilter MZmine
0 25 75 | 69.5+£1 55+ 0.6 65.3 £ 0.7
0 50 50 | 70.5+0.9 56 £ 0.7 67.4+0.8
0 75 25 | 70.6 £0.8 56 £ 0.5 68.5 + 0.8

Tabelle 8.10: F-score fiir die Vereinigungsmenge von samen- und blattspezifischen Features aus
dem Referenzdatensatz A. Der F-score wurde berechnet mittels der Recall-Werte in Tabelle 8.9
und der Precision-Werte in Tabelle 8.8.
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Konzentrationsverhiltnis (%) | Recall (%)

Losungsmittel Samen Blatt | centWave matchedFilter MZmine
0 25 75 476+ 1.1 32.8£0.7 45.1+£0.9
0 50 50 63.6 + 1.5 4194+ 1.3 60.7+ 1.4
0 75 25 79+ 2.4 50.4 + 1.8 75.7+2.3
0 75 25 53.4+0.9 40.3+1 51.6 £0.7
0 50 50 69.9+ 0.6 51.1+0.8 68+ 0.8
0 25 75 84.6 +1.1 60.7+04 81.7+0.5

Tabelle 8.11: Recall-Werte fiir samen- (oberer Teil) und blattspezifische (unterer Teil) Features

aus dem Referenzdatensatz A.

Parametersatz B

Konzentrationsverhiltnis (%)

Precision (%)

Losungsmittel Samen Blatt | centWave matchedFilter MZmine
0 25 75 | 723£1.3 63.6 £ 1.5 69.7 + 1.7
0 50 50 | 74.8+0.8 69.3 £ 0.8 72.24+1.3
0 75 25 | 746 £0.7 74.2+0.6 75.1+1.1

Tabelle 8.12: Precision-Werte fiir die Vereinigungsmenge von samen- und blattspezifischen Fea-

tures aus dem Referenzdatensatz B.

Konzentrationsverhiltnis (%) | Recall (%)

Losungsmittel Samen Blatt | centWave matchedFilter MZmine
0 25 75 | 59.8+0.9 49.7+1 55+ 0.7
0 50 50 | 62+0.8 50.3+0.7 56.6 + 0.7
0 75 25 61+1.1 49.1+1 56.2+0.9

Tabelle 8.13: Recall-Werte fiir die Vereinigungsmenge von samen- und blattspezifischen Features

aus dem Referenzdatensatz B.
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Konzentrationsverhiltnis (%) | F-score (%)

Losungsmittel Samen Blatt | centWave matchedFilter MZmine
0 25 75 | 65.5E£1.1 55.8 £1.1 61.5+1
0 50 50 | 67.8£0.7 58.3+ 0.6 63.4+0.8
0 75 25 | 67.14+0.8 59.1+0.8 64.2+0.7

Tabelle 8.14: F-score fiir die Vereinigungsmenge von samen- und blattspezifischen Features aus
dem Referenzdatensatz B. Der F-score wurde berechnet mittels der Recall-Werte in Tabelle 8.13
und der Precision-Werte in Tabelle 8.12.

Konzentrationsverhiltnis (%) | Recall (%)

Losungsmittel Samen Blatt | centWave matchedFilter MZmine
0 25 75 | 47.7+£1.2 38.14+1.2 41.94+0.9
0 50 50 | 63.14+1.7 50.6 £1.3 56.5 + 1
0 75 25 76.4 +£2.2 62+2.3 70.7 +2.1
0 75 25 52.7+1 44+ 1.1 49.6 +£0.9
0 50 50 | 68.7+0.9 58.3 £ 1.2 65.3 + 1.2
0 25 75 80.9+0.8 70.5+£0.9 77.8£0.6

Tabelle 8.15: Recall-Werte fiir samen- (oberer Teil) und blattspezifische (unterer Teil) Features

aus dem Referenzdatensatz B.
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Tabelle zur regelbasierten Annotation

n : Anzahl z
Ton x : Massendifferenz in [u] der Molekiile =~ Ladungs-

M im Ion zustand
[M-+H]* 1.01 1 1
[M+2H]** 2.01 1 2
[M+3H]3*+ 3.02 1 3
[M+Na|* 22.99 1 1
[M+2Na]?* 45.98 1 2
[M4-K]* 38.96 1 1
[M+2K]** 77.93 1 2
[M+H+Na]?* 24.00 1 2
[M+H-+K]** 39.97 1 2
[M+Na+K]** 61.95 1 2
[M+NH,] " 18.03 1 1
[2M+H]* 1.01 2 1
[2M+Na]* 22.99 2 1
[2M+K] T 38.96 2 1
[2M+H+Na)2+ 24.00 2 2
[2M+H+K]** 39.97 2 2
[BM+H]* 1.01 3 1
[3M+Na] ™ 22.99 3 1
[BM+XK] " 38.96 3 1
[3M+H+Na]?+ 24.00 3 2
[BM+H-+K]*" 39.97 3 2
[M+H-CH,SO]* —62.99 1 1
[M+H-CH,S]* —47.00 1 1
[M+H-CgH,,O5] " —161.04 1 1
[M+H-C¢H,,0,]" —145.05 1 1

Tabelle 8.16: Vorgegebene Massendifferenzen von Addukten und Fragmenten fiir die regelbasierte

Annotation
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Annotationsergebnisse auf dem MM14 Datensatz

Substanz Manuelle Ergebnis des Abgeleitete
m/z Retentionszeit Intensitét . . Molekiil- KG
Nr. Annotation Algorithmus
masse
1 135.05 280.43 97554 [C8H7O2]* 1
1 153.06 280.43 4207 [M+H]* [M+H]* }152 05 - 1
1 175.04 280.43 7468 [M+Na]* [M+Na]* ' 1
1 197.02 280.76 1015 [M+2Na-H|™ 1
2 229.08 540.8 2428 [C14H1303|™ 2
2 253.05 540.8 1968 [M-CH,;0]* 2
2 270.05 540.8 5016 [M-CH,] ™" 2
2 285.07 540.8 644461 [M+H]* [M-+H]* 2
2 307.06 540.8 56425 [M+Na]* [M+Na]* 2
2 591.12 541.14 8628 [2M+Na]* [2M+Na]* 284.07 2
2 607.09 540.8 5465 [2M+K]* [2M+K] T 2
2 891.16 540.8 583 [BM+K] ™ [BM+K]™ 2
3 117.04 278.07 995 [C8H50] 3
3 145.03 278.07 20534 [COH502]+ 3
3 149.06 278.07 3561 [COH902]* 3
3 177.05 278.07 31096 [C10H903] " 3
3 195.06 278.07 1925 [M-+H]* [M+H] ™ 3
3 217.05 277.74 1704 [M+Na]* [M+Na]* 3
3 233.01 278.07 3541 [M+K]* [M+K]* 194.05 3
3 427.07 278.07 1897 [2M+K]* [2M+K]* 3
3 621.13 278.07 435 [BM+K]* [BM+K]|* 3
4 118.08 383.03 1402 [C5H12NO2]* 4
4 130.07 383.03 63197 [COH8N]* 4
4 158.06 383.37 1904 [C10H8NO]* 4
4 258.13 383.03 1222 [M+H-H20]* 4
4 275.14 383.03 109028 [M+H]*" [M+H]* 4
4 297.12 383.03 84230 [M+Na]* [M+Na]* 4
4 571.25 383.03 5746 [2M+Na]* [2M+Na]* 274.13 4
4 587.22 383.03 10707 [2M+K]* [2M+K]* 4
4 861.35 383.03 1126 [BM+K]™ [BM+K]* 4
4 593.23 383.03 3174 [2M+2Na-H]* 4
4 316.16 383.71 2242 [M+H+CH3CN]* 4

Fortsetzung auf néchster Seite
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. Abgeleitete
Substanz . . . Manuelle Ergebnis des .
Nr. m/z  Retentionszeit Intensitit Annotation Algorithmus Molekiil- KG
masse
5 117.06 401.54 6026 [C8HTN®|* 5
5 118.06 402.21 773 [C8H8N]*+ -
5 130.07 401.54 45997 [COHSN]* 5
5 155.06 401.87 6635 [C10H7N2|* 5
5 157.08 401.87 4016 [M-+H]* [M+H] " }156 07 5
5 179.06 401.54 992 [M+Na]* [M+Na] ™ ' 5
6 117.06 300.61 5335 [C8HTN®| T 6
6 118.07 300.61 28975 [C8H8N] 6
6 144.05 300.61 899 [COHE6NO+] 6
6 146.06 300.61 8929 [M+H]* [M+H]* }145 05 * 6
6 168.04 300.61 3893 [M+Na] ™ [M+Nal* ) 6
7 287.05 425.42 236785 [M+H]* [M+H]* 7
7 309.04 425.08 6257 [M+Na]* [M+Na]* 286.05 7
7 611.05 425.42 1738 [2M+K]* [2M+K]* 7
8 119.04 193.63 838 [C5H3N4] -
8 136.06 193.3 7189 [C5H6N5]+ -
8 148.06 192.96 26370 [C6H6N5] T 8
8 173.07 192.96 2545 [C8HTN5°]+ 8
8 188.09 192.96 6262 [CO9H10N5| ™ 8
8 198.08 192.96 526 [C10H8N5| ™ 8
8 216.09 192.96 93990 [M+H]* [M+4H]* }215 08 8
8 238.07 192.62 8830 [M+Na|™* [M+Nal* ) 8
9 119.05 256.88 3623 [C8H7O]* 9
9 147.05 256.88 18839 [C9HTO2]+ 9
9 165.05 256.54 910 [M+H]* -
9 203 256.88 1700 [M-+K]* -
9 367.05 256.88 1913 [2M+K]* 9
10 124.11 83.3 14362 [C8H6D4N]+ 10
10 125.11 83.64 65365 [C8H5D5N] T 10
10 171.12 83.3 2700 [COHTDSNO2]* 10
11 135.05 43.93 10695 [C8HTO2]* 11
11 152.07 43.93 670 [M+H]* 11

Fortsetzung auf néchster Seite
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Abgeleitete

Substanz m/z Retentionszeit Intensitét Manuel.le Ergeb.ms des Molekiil- KG

Nr. Annotation Algorithmus
masse

12 127.04 415.33 419 [C6H7O3]T -
12 169.05 415.66 16494 [C8HIO4] T 12
12 275.09 415.66 33013 [M-+H]* [M+H]* 12
12 297.07 415.66 19565 [M+Na]* [M+Na]* 12
12 313.04 415.66 6567 [M+K]* [M+K]* 974,08 12
12 431.1 415.66 634 [BM4+H+K**  [3M+K+H]** 12
12 571.15 415.66 2286 [2M+Na]* [2M+Na]* 12
12 587.12 415.66 5371 [2M+K]* [2M+K]* 12
13 107.05 327.52 1165 [CTH7O]* 13
13 169.05 327.52 11247 [C8HYO4]T 13
13 275.09 327.52 79327 [C15H1505]™ 13
13 437.14 327.52 5550 [M+H]*" [M+H]* 13
13 448.12 327.86 892 [2M+H+Na]?t  [2M+H+Na]?*+ 13
13 456.11 327.52 21348 2M-+H+K]**  [2M+K+H]** 13
13 459.12 327.52 95600 [M+Na]* [M+Na]* 436.13 13
13 475.09 327.52 11457 [M+K]* [M+K]* 13
13 895.26 327.52 1444 [2M+Na]*+ [2M+Na]* 13
13 911.23 327.19 1196 [2M+K]™* [2M+K]* 13
14 129.06 273.7 681 [C6H903]+ -
14 147.07 273.36 428 [C6H1104]™ 14
14 303.05 273.7 247427 [C15H1107]* 14
14 465.1 273.7 108543 [C21H21012]* 14
14 611.16 273.36 52776 [M+H]* [M+H]* 14
14 630.12 273.7 29001 2M-+H+K]**  [2M+K+H]?** 14
14 633.14 273.7 78195 [M+Nal* [M+Nal* 610.15 14
14 649.11 273.7 5119 [2M+2K]2* [2M+2K]2* 14
14 935.2 273.36 941 [BM+H+K]**  [3M+K+H]?** 14

Tabelle 8.17: Ergebnisse der regel- und korrelationsbasierten Annotation auf dem MM14 Daten-

satz. Die Spalte KG bezeichnet die Zugehorigkeit des Features zu einer Korrelationsgruppe. Die

Nummerierungen in dieser Spalte wurde nachtréglich auf die in der ersten Spalte verwendete

Nummerierung der Substanzen angepasst. In den mit * markierten Féllen wurden auch kon-

kurrierende Annotationen mit Clusterionen vorgeschlagen (siche Abschnitt 4.5). Dargestellt ist

jeweils der erste Vorschlag, der die hier richtige Annotation als Quasi-Molekiilionen enthélt.
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Substanz Nr. Bezeichnung Summenformel Monoisotopische Molekiilmasse
1 Anissdure CgHgO4 152.05
2 Biochanin A Ci6H505 284.07
3 Ferulsdure CyoH,,0, 194.06
4 TAA-Valin CisH gN,O4 274.13
5 Indolacetonitril C,oHgN, 156.07
6 Indolcarbaldehyd CyH.NO 145.05
7 Kaempferol Ci5H,,04 286.05
8 Kinetin C,oHgN;O 215.08
9 p-Coumarsiure CyHgO4 164.05
10 Phenylalanin-d5  CoHgD;NO, 170.11
11 Phenylglycin CgHgNO, 151.06
12 Phloretin CsH,,05 274.08
13 Phlorizin CyHy,04 436.14
14 Rutin CyrHg,044 610.15

Tabelle 8.18: Summenformeln und monoisotopische Molekiillmassen der 14 Substanzen im Da-

tensatz MM14.
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Anzahl zusatzli-
Anzahl zusitzlich

Substanz cher Features in Anzahl zusitzlich

Bezeichnung . . erkannter
Nr. der Korrelations-  annotierter Features -
Gruppe Molekiilmassen

1 Anissédure - - -

2 Biochanin A 30 1

3 Ferulsdure 10 1

4 TAA-Valin 69 10 5

5 Indolacetonitril 5 - -

6 Indolcarbaldehyd 9 - -

7 Kaempferol 18 - -

8 Kinetin 2 - -

9 p-Coumarséure 3 - -

10 Phenylalanin-d5 - - -

11 Phenylglycin - - -

12 Phloretin 17 - -

13 Phlorizin 43

14 Rutin 52

Tabelle 8.19: Anzahl zusitzlicher Features (d.h. nicht durch die manuelle Annotation erfasst) in
den von der Korrelationsanalyse gefundenen Feature-Gruppen. In der Menge dieser zusétzlichen
Features wurden durch die regelbasierte Annotation teilweise weitere Ionen annotiert, deren

berechnete Molekiilmasse jedoch nicht zur der als Marker verwendeten Substanz passt.
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Retentionszeitabweichungen der Datensitze M1 und M2
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Abbildung 8.1: Box-Whiskers-Darstellung der Retentionszeitabweichungen in den Referenz-
Datensétzen von M1 (oben) und M2 (unten). Fiir jedes Konsensus-Feature aus einem

Referenz-Datensatz wurden die Differenzen der Retentionszeiten der einzelnen Features zur
Retentionszeit des Features aus der ersten Messung darin gebildet. Diese Differenzen wurde
zur Darstellung in Intervalle von 100 s gruppiert. Zur besseren Vergleichbarkeit wurden die

y-Achsen mit derselben Skalierung versehen.
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Alignment-Recall und -Precision Werte

Datensatz MZmine OpenMS XAlign XCMS
ohne mit

Retentionszeitkorrektur

M1
Recallptign 0.89 0.87 0.88 0.95 0.92
Precisionajign 0.74 0.69 0.70 0.66 0.73

M2
Recallptign 0.98 0.93 0.93 0.97 0.98
Precisionjigy 0.84 0.79 0.79 0.58 0.78

Tabelle 8.20: Recallpjign und Precisiongjign-Werte fiir die Alignments der Datensétze M1 und
M2.

Laufzeiten der Alignments

Datensatz MZmine OpenMS XAlign XCMS
ohne mit

Retentionszeitkorrektur

M1 20 4.4 o1 0.9 14
M2 44 8.7 35 9.5 5.8
Total 64 13.1 86 6.4 7.2

Tabelle 8.21: Laufzeiten fiir die Alignments der Datensétze M1 und M2 in Minuten.
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